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Vorwort

Zur addquaten Analyse sozialwissenschaftlicher Phinomene ist die Anwendung
multivariater Modelle hilfreich, die die Analyse von Zusammenhidngen und
Abhiéngigkeiten zwischen vielen Merkmalen ermdglichen.

Als grundlegende Modelle werden im folgenden Band behandelt: Die
Elaboration von Zusammenhidngen ldsst sich durch Teilgruppenvergleich
(Tabellenanalyse) auf nominalem Messniveau und durch partielle Korrelation
auf metrischem Messniveau durchfiihren. In der multiplen Regression wird die
Variation eines interessierenden Phinomens auf die Variation einer Reihe von
Erklarungsfaktoren zuriickgefiihrt. Die wichtigsten Interpretationshilfen dabei
sind der Anteil der erklidrten Varianz und die Effekte. In der Pfadanalyse werden
alle Mechanismen herausgearbeitet, durch deren Zusammenwirken die Hohe
jedes statistischen Zusammenhangs bestimmt wird: Direkte und indirekte
Kausaleffekte, scheinkausale Komponenten und Assoziationseffekte. In der
Varianzanalyse wird die Variation eines interessierenden Phidnomens auf
Haupteffekte und Interaktionseffekte einer Reihe von Erklarungsfaktoren
zuriickgefiihrt.

Der vorliegende Band liegt meiner Lehrveranstaltung ,,Grundlegende
multivariate Modelle der sozialwissenschaftlichen Datenanalyse® zugrunde
(vergleiche http://www.uni-potsdam.de/u/soziologie/methoden/mitarbeiter/holt-
mann/index.htm). Fir die zahlreichen Anregungen von Studierenden und
Mitarbeitern mochte ich mich herzlich bedanken. An der vorliegenden Fassung
wirkten mit: Claudia Buchheister (Kap. 1), Silke Grau (Kap.2), Markus Seyfried
(Kap. 3.1), Michael Mutz (Kap. 3.2) und Silke Hans (Kap. 4). In der dritten
Auflage wurden einige Erlduterungen ergdnzt. Zu fritheren Fassungen waren die
Anmerkungen u.a. von Uwe Hasenbein, Michael Schiiler, Christian Ddssel und
Tilo GoOrl sehr hilfreich. Meinen Mitarbeitern, die mit mir zusammen dieses
Lehrprogramm umsetzen, sowie Annett Wadewitz und Anja Nitsche fiir die
Gestaltung des vorliegenden Buches gilt an dieser Stelle mein besonderer Dank.

Prof. Dr. Dieter Holtmann
(Sozialwissenschaften / Methoden der empirischen Sozialforschung)
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1

1. Uberblick iiber die multivariaten Modelle der sozialwissenschaftlichen
Datenanalyse

Im Folgenden werden die wichtigsten multivariaten Modelle der sozialwissenschaftlichen
Datenanalyse, d.h. die Modelle, die Zusammenhdnge und Abhdngigkeiten von mehr als zwei
Merkmalen berticksichtigen, kurz charakterisiert und systematisiert.

1.1 Charakterisierung verschiedener Datenanalyseverfahren

Den Ubergang von der Analyse des Zusammenhangs je zweier Variablen/Faktoren zur multivaria-
ten (= Mehrvariablen-) Analyse bildet die Tabellenanalyse, bei der im einfachsten Fall der Einfluss
eines Drittfaktors auf den Zusammenhang zweier Variablen bei nominalem oder ordinalem
Messniveau untersucht wird. Auf metrischem Messniveau entspricht dem die Berechnung der
partiellen Korrelation. Sowohl in der Tabellenanalyse als auch in der partiellen Korrelation braucht
man sich nicht auf die Kontrolle eines Drittfaktors zu beschrianken, sondern kann mehrere ,,Dritt“-
Faktoren gleichzeitig kontrollieren. Als Alternative zur Tabellenanalyse kann man die Regressions-
analyse verwenden — bei nominalem oder ordinalem Messniveau wird die Regression mit
Dummyvariablen als Repriasentanten von Merkmalsauspridgungen ausgefiihrt.

In der multiplen Regressionsanalyse wird eine metrische abhéngige Variable (Prddikand) durch
zwel oder mehr metrische unabhéngige Variablen (Pridiktoren) statistisch erklért. Die Pfadanalyse
besteht in der mehrfachen Anwendung der Regression, indem mit jeder Variablen eine Regression
auf alle Variablen durchgefiihrt wird, die dieser Variablen kausal vorangehen. Es muss also eine
kausale Ordnung der Variablen fiir das Verfahren vorgegeben werden. Nicht-rekursive Modelle
lassen in Erweiterung der Pfadanalyse auch Wechselwirkungen zwischen Variablen zu.

In der Varianzanalyse wird die Streuung der abhidngigen metrischen Variablen in Bestandteile
zerlegt, die der Variation der nominalen unabhingigen Variablen und ihrer Interaktionen
zugerechnet werden konnen bzw. als unerklirter Rest interpretierbar sind. Die einfache Varianzana-
lyse, bei der eine unabhéngige Variable als Pridiktor auftritt, ist ein Spezialfall der multiplen
Regression mit Dummyvariablen als Priadiktoren, die mehrfache Varianzanalyse ist ein Spezialfall
der multiplen Regression mit Interaktionstermen.

Die ,_tree analysis* entsteht durch mehrfache Anwendung der Varianzanalyse jeweils auf
Dichotomien (= Variablen mit zwei Auspriagungen). Sie liefert eine Baumdarstellung, bei der die
Varianz der abhingigen Variablen dadurch erklirt wird, dass sie nach der jeweils besten Pradiktor-
Dichotomie zerlegt wird.

Die Faktorenanalyse ist eine Art multiple Regression einer Vielzahl manifester (direkt beobach-
tbarer) Variablen auf wenige latente Dimensionen (= Faktoren). Auf diese Weise wird eine
Vereinfachung der Struktur erzielt. Die Korrelationszusammenhédnge zwischen mehreren Variablen
werden ohne grofleren Informationsverlust durch wenige Faktoren reproduziert. Da die gefundenen
Faktoren i.d.R. hypothetische sind, kann an sie die Forderung der statistischen Unabhéngigkeit
(Orthogonalitét) gestellt werden. Eine bessere inhaltliche Interpretation der Faktoren erfordert
jedoch oftmals oblique (nicht orthogonale) Faktoren. Die Faktorenanalyse dient u.a. der graphi-
schen Darstellung von Zusammenhangsstrukturen. Ein wichtiger Aspekt ist dabei auch die
Bestimmung der erforderlichen Anzahl von Dimensionen.

Die kanonische Korrelation ist eine Verallgemeinerung der multiplen Regression (oder der
Faktorenanalyse) auf zwei Mengen von Variablen: Aus jeder der beiden Variablenmengen werden
diejenigen Linearkombinationen bestimmt, welche die maximale Korrelation liefern. Auf diese
Weise soll der Zusammenhang von zwei Mengen von Variablen untersucht werden.
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Die Diskriminanzanalyse ist ein Klassifikationsverfahren, bei dem die Zuordnung von Féllen oder
Variablen zu Gruppen mit Hilfe von Klassifikationsgleichungen fiir jede der Gruppen durchgefiihrt
wird. Diese Gleichungen erhélt man mit Hilfe der Varianzanalyse. Die Fille werden denjenigen
Gruppen zugeordnet, fiir die sie die hochste Wahrscheinlichkeit haben. Die Variablen, mit denen
die Gruppenzugehorigkeit vorhergesagt wird, haben metrisches Messniveau. Die Gruppenzugehd-
rigkeit selbst ist die abhidngige Variable und hat nominales Messniveau. Man kann die Diskrimi-
nanzanalyse auch als kanonische Korrelation der Ausgangsvariablen und der Variablen der
Gruppeneinteilung behandeln. Ein Anwendungsgebiet ist z.B. die Analyse unterschiedlicher
Wihlergruppen nach soziodemographischen Merkmalen.

Die multidimensionale Skalierung (MDS) liefert einen ,,smallest space* zur Darstellung der
Analyseeinheiten — dhnlich wie die Faktorenanalyse. In der multidimensionalen Skalierung liegt das
Schwergewicht haufig auf der Konfiguration von Punkten fiir die Analyseeinheiten und der
graphischen Darstellung der Konfiguration, in der Faktorenanalyse auf der Interpretation der
Faktoren und ihrer Erklarungskraft. Im Gegensatz zur Faktorenanalyse braucht die Ausgangsinfor-
mation iiber AhnlichkeitsmaBe nur auf ordinalem Messniveau vorzuliegen und liefert dennoch
metrische Ergebnisse. Die MDS dient u.a. zur Rekonstruktion von Wahrnehmungsraumen z.B. fiir
Parteipréiferenzen.

Die Clusteranalyse ordnet die Analyseeinheiten ebenfalls aufgrund von AhnlichkeitsmaBen in
Gruppen. Sie kann unmittelbar ansetzen bei den AhnlichkeitsmaBen oder von einer Konfiguration
von Punkten fiir die Analyseeinheiten ausgehen, wie sie eine vorhergehende Faktorenanalyse oder
multidimensionale Skalierung liefert. Im Unterschied zur Faktorenanalyse wird nicht eine
Biindelung von Variablen, sondern von Analyseeinheiten angestrebt.

Der y*-Test zur Untersuchung des Zusammenhangs zweier nominaler Variablen mittels einer

Kontingenztafel kann auf k (> 2) Variablen erweitert werden. Ferner kann die Varianzanalyse auch
bei einer nominalen abhéngigen Variablen (mit 1 Ausprigungen) angewendet werden, wenn man 1 -
1 Auspridgungen durch Dichotomien (= formal metrische Variablen) darstellt. Der erste Ansatz
ermoglicht die Analyse von Zusammenhingen, der letztere von Abhidngigkeiten. Da héaufig mit
logarithmierten Variablen gearbeitet wird, spricht man auch von log-linearen Modellen.

Mit Hilfe der Korrespondenzanalyse lassen sich die Zusammenhinge zwischen nicht-metrischen
Merkmalen in einer graphischen Darstellung dadurch visualisieren, dass Unédhnlichkeiten zwischen
Verteilungen bzw. Profilen als Distanzen reprasentiert werden.

Die Konfigurationsfrequenzanalyse verwendet die Kontingenztafel, um (liber- oder unterpropor-
tional besetzte) Typen zu ermitteln. Man kann sie auch als spezielles Cluster-Verfahren ansehen.

Die ,latent structure analysis® sucht aufgrund dichotomer Information eine Entmischung in
latente, zugrunde liegende Gruppen. Man kann die ,latent structure analysis* als eine Art
Faktorenanalyse fiir Dichotomien ansehen, wovon wiederum die Guttman-Skalierung ein
Spezialfall fiir ordinale Gruppeneinteilung ist. Als Entmischungsmodell ist sie ein spezieller Fall
solcher Modelle, die auch in der Clusteranalyse eine Rolle spielen.

Das Allgemeine Lineare Modell verbindet das lineare Kausalmodell mit einer Messfehlertheorie,
die wie die Faktorenanalyse ansetzt: Die beobachteten Indikatoren werden als lineare Funktionen
der zugrunde liegenden ,,wahren“ Dimensionen betrachtet. Es wird nicht die deterministische
Faktorenanalyse verwendet, sondern die statistische Maximum-Likelihood-Faktorenanalyse. (Bei
der Theorietiberpriifung handelt es sich um eine konfirmatorische Faktorenanalyse, ansonsten um
eine explorative.) Die Abhédngigkeiten unter den latenten Variablen stehen im Zentrum des
Interesses, wobei die Faktorenanalyse das Messmodell fiir die latenten Konstrukte beitrégt.

Die jeweils aktuelle Auflage ist abrufbar unter
http://opus.kobv.de/ubp/abfrage collections.php?coll_id=716
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1.2 Abhingigkeiten vs. Zusammenhinge (Asymmetrische und symmetrische
Fragestellungen)

Die Datenanalyseverfahren lassen sich zum gréBten Teil danach unterscheiden, ob sie Abhidngigkei-
ten oder Zusammenhédnge untersuchen. Dies ist in Abbildung 1-1 zusammengefasst. Das Schema
umfasst auch die Beziehungen zwischen den Verfahren, die schon in den kurzen Charakterisierun-
gen der Verfahren angesprochen worden sind.

Abbildung 1-1: Zusammenhéinge zwischen den multivariaten Analyseverfahren

Multivariate Analyse

Analyse von Abhéngigkeiten Analyse von Zusammenhéngen
(Asymmetrische Fragestellung) (Symmetrische Fragestellung)
/ / \ 4
Multiple Regression Varianzanalyse Kontingenztafelanalyse Faktorenanalyse
(alles metrisch) La (Pradiktoren (nominale Variablen) (latente Variablen)
nominal)
v v \4 / \ 4 \ 4 A
Pfadanalyse, tree analysis Log- Korres- Clus- Multidi- Kanonische
nicht-rekursive (Pradiktoren lineare pond- ter- |44 mensionale Korrelation
Modelle Dichotomien) Modelle enz- analy- Skalierung von zwei
(zusitzliche analyse se (ordinale Mengen
Kausalannah- Ahnlich- von
men) / keitsinfor- Variablen
v mation)
Konfigurationsfrequenzanalyse
A 4

Latent structure
analysis
(nominale Variablen)

o| Diskriminanz-

\ 4 analyse v
Guttman-Skalierung
Allgemeines P (ordinale
lineares Modell h Gruppeneinteilung)

Die jeweils aktuelle Auflage ist abrufbar unter
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Diese Zuordnung ordnet drei Verfahren als Kombination beider Konzepte ein:

Log-lineare Ansétze gibt es sowohl zur Analyse von Abhdngigkeiten (wie die Varianzanalyse) als
auch von Zusammenhingen (wie die Kontingenztafelanalyse).

Die Diskriminanzanalyse ist eher ein Verfahren zur Untersuchung von Abhédngigkeiten, wobei die
(gesuchte) Gruppeneinteilung die abhédngige Variable ist (bzw. Funktionen, die die Gruppen
repriasentieren wie z.B. die Wihler einer bestimmten Partei). Die unabhidngigen Variablen (z.B.
sozialstrukturelle Merkmale von SPD-Wéhlern, CDU-Wéhlern etc.) dienen der Charakterisierung
bzw. Vorhersage der verschiedenen Teilgruppen (z.B. Wihlergruppen). Man kann eine Diskrimi-
nanzanalyse auch als kanonische Korrelation zwischen den Ausgangsvariablen und den Variablen
fiir die Gruppeneinteilung (Dichotomien) durchfiihren. In diesem Sinne spielt auch der Aspekt der
Analyse von Zusammenhéngen eine Rolle.

Das allgemeine lineare Modell ist eher ein Modell zur Analyse von Abhingigkeiten. Der Aspekt der
Gleichbehandlung von Variablen (d.h. nicht nach abhédngig oder unabhingig zu unterscheiden)
kommt nur durch die Faktorenanalyse herein, bei der jeweils mehrere Indikatoren eine Dimension
repriasentieren. Die Beziehungen zwischen den Indikatoren werden in gleicher Weise benutzt, um
diese latenten Variablen zu ermitteln.

Allgemein stehen aber Abhingigkeiten und Zusammenhénge in einer engen Beziehung: So ldsst
sich aus der einfachen Regression (als Konzept der Abhingigkeit) der Korrelationskoeffizient (als
Zusammenhangsmal) ableiten. Die Analyse von Abhédngigkeiten scheint mir deshalb tendenziell als
Konzept urspriinglicher zu sein, ebenso wie empirische Phinomene der ersten Art mir tendenziell
héufiger zu sein scheinen.

Dass man die Faktorenanalyse unter die Verfahren zur Analyse von Zusammenhéngen subsumiert,
liegt daran, dass man bei den Indikatoren nicht zwischen abhéngig und unabhingig unterscheiden
kann. Letzteres aber ist darin begriindet, dass die Indikatoren als kausal abhéngig von den wahren
Dimensionen (= Faktoren) angesehen werden. In diesem Sinne ist die Faktorenanalyse ein
Verfahren zur Untersuchung von Abhédngigkeiten. Bei diesem weiteren Begriff von Abhédngigkeit
wiirde im Wesentlichen nur das symmetrische Konzept der statistischen Unabhéngigkeit als
Verfahren zur Analyse von Zusammenhéngen im strengen Sinne iibrig bleiben.

Eine scharfe Trennung in Verfahren zur Analyse von Abhidngigkeiten und von Zusammenhéngen
ist also nicht immer moglich.

1.3 Erforderliches Messniveau der Variablen

1) Alle Variablen sind metrisch.

a) Multiple Regression; Pfadanalyse; nicht rekursive Modelle; Rozebooms Zusammenhangs-
mal flir n Variablen.

b) Zusitzliche Verwendung von latenten Variablen: Faktorenanalyse; kanonische Korrelation;
allgemeines lineares Modell.

Die jeweils aktuelle Auflage ist abrufbar unter
http://opus.kobv.de/ubp/abfrage collections.php?coll_id=716



2) Gemischt: Die Variablen miissen bei den folgenden Ansitzen nicht alle metrisch sein.

3)

a)

b)

Abhéngige Variable metrisch:
Varianzanalyse (unabhingige Variablen nominal); tree analysis (unabhidngige Variablen
Dichotomien).

Diskriminanzanalyse: Die eigentliche abhingige Variable, die Gruppeneinteilung, ist
nominal; bei der Klassifikation wird aber jede Gruppe durch eine metrische abhidngige Va-
riable vertreten; die Ausgangsvariablen sind metrisch.

Clusteranalyse: Die Gruppeneinteilung (= nominal) wird bestimmt aufgrund von Ausgangs-
variablen, die ein gleiches, aber beliebiges Messniveau haben.

Multidimensionale Skalierung: Aus ordinaler Information i{iber AhnlichkeitsmaBe wird
metrische Information gewonnen.

Guttman-Skalierung: Die latente ordinale Gruppeneinteilung wird aufgrund von dichotomer
Information ermittelt.

Alle Variablen sind nominal.

a)

Kontingenztafelanalyse; log-lineare Modelle; Konfigurationsfrequenzanalyse.

b) Zusitzliche Verwendung von latenten Variablen: Latent structure analysis (Die latente

Gruppeneinteilung (nominal) wird aufgrund von dichotomer Information ermittelt.)

1.4 Charakterisierung einiger Verfahren durch Diagramme

Multiple Regression

Abbildung 1-2: Multiple Regression

X1 ey
X2 \
. \
y
N /

(X1,....xm = unabhingige Variablen; y = abhingige Variable; e, = error term (Fehlerterm), dem die
nicht erklédrte Varianz zugeschrieben wird.)

Die Pfeile stehen fiir Einflussrichtungen. Die Varianzanalyse hat als Spezialfall der multiplen
Regression den gleichen formalen Aufbau.

Die logistische Regression hat die gleiche Struktur, aber die abhidngige Variable ist dichotom und
wird deshalb zuerst logarithmisch transformiert.

Die Diskriminanzanalyse hat formal den gleichen Aufbau, wobei die abhdngige Variable aber eine
Gruppeneinteilung (nominales Merkmal) ist, die durch metrische Priadiktoren vorhergesagt wird.

Die jeweils aktuelle Auflage ist abrufbar unter
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Pfadanalyse

Abbildung 1-3: Pfadanalyse

Es handelt sich hier um eine Regression von x; auf x; und eine anschlieende Regression von x3 auf
X1 und Xx,.

Nicht-rekursive Modelle

Abbildung 1-4: Nicht-rekursive Modelle

€2

|

X2

o
— !

|

€3

Zwischen x, und x; gibt es eine Wechselwirkung.
Faktorenanalyse

Abbildung 1-5: Faktorenanalyse

X1

—

F,
X2

F,

7
~.

\
Theoretische Ebene X3 Beobachtungsebene
(Faktoren) (Indikatoren)

Die latenten Faktoren F; schlagen sich in den manifesten Indikatoren x; nieder.

Die jeweils aktuelle Auflage ist abrufbar unter
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Kanonische Korrelation

Abbildung 1-6: Kanonische Korrelation

Y1

X1
\ . y /
Y2 X2
u, A2
Y3 / \X3
X4

(uy, v1) und (up, v2) sind die ersten beiden Paare von kanonischen Faktoren.

Allgemeines lineares Modell (z.B. LISREL oder AMOS)

Abbildung 1-7: Allgemeines lineares Modell (z.B. LISREL oder AMOS)

Regressions- und Pfadanalyse oder auch nicht-rekursive
Modelle zwischen den theoretischen Konstrukten

S > T

52 > 1)

Theoretische Ebene é:
3
l A Y /A
Beobachtungsebene Konfirmatorische Faktorenanalyse Konfirmatorische Faktorenanalyse
(Indikatoren) als Messfehlertheorie fiir die un- als  Messfehlertheorie fiir die
abhéngigen theoretischen Kon- abhéngigen theoretischen Kon-
strukte strukte
X1 Xlz X3 X4 Xs X6 X7 Xg X9 X0 X111 X12

Aus beobachteten Variablen ldsst sich nicht die Existenz nicht beobachteter, latenter Variablen
ableiten. (Es geht vielmehr um die Vertraglichkeit von Modellen mit empirischen Daten.)

Die jeweils aktuelle Auflage ist abrufbar unter
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1.5 Gegeniiberstellung der Logik der Verfahren der multiplen Regression, der

Faktorenanalyse und der Varianzanalyse

m = 2: Zweifache
Varianzanalyse, etc.

SSy = SSA 1 SSB T SSAB T SSerror
falls A und B statistisch
unabhédngig sind.

Variablen \ Modellansatz | Interpretation
Multiple Regression
Metrische Variablen; | y = B x, +...+ 8, x,, Multiple R* = Anteil der durch die
einq abhéngige y, x; bekannt; Regression erklédrten Varianz von y;
Varllitile Y B, = Beta-Koeffizienten werden rﬁxi = Anteil der durch Pradiktor x;
%lltiialflzilie < bestimmt. insgesamt erklarten Varianz von y;
oo fme e x; konnen miteinander Anteil der von x; unabhingig von den
korrelieren. anderen Pradiktoren erklarten Varianz
(: ryz,x.—fcv s S.u-)
Faktorenanalyse
Metrische Variablen; |Z; = a;jjF; + ... ajmFm + diU; aé = Anteil der Varianz von z;, der
gleichgestellte Die Z;,1=1, ..., n, sind bekannt; ‘ . P )
Variablen 74, ..., Z, die Faktoren F;, U; werden durch Fakto‘r Fj erklart wird; d; = Anteil
(= Indikatoren) dadurch charakterisiert, dass die | der Restvarianz;
Ladungen ajj bestimmt werden. O 2 ) )
Die Faktoren F, U sind ;aij Anteil der Varianzen von Z, ...,
untereinander unkorreliert. Z.,, der durch den Faktor F; erklirt wird.
Varianzanalyse
Eine metrische Streuungszerlegung , S8, ) )
abhingige Variable y, |m = 1 (einfache Varianzanalyse): R = & Anteil der Varianz von y,
m nominale SSy = SSA T SSerror . ’ .
unabhiingige (v, —p=a,+e,) die durch A erklart wird.
Variablen A, B, ... — . ' -
) m = 2 (zweifache Varianzanaly- | ss —ss,, . . .
m = 1: Einfache s¢): Y = Anteil der Varianz von y,
Varianzanalyse ' ss,,

die durch A und B insgesamt erklart
wird.

SS 4B

ss,

durch Interaktion von A und B erklart
wird.

= Anteil der Varianz von y, die

sS . : .
—2£ = Anteil der Varianz von y, die
sS

y

durch B erklért wird (fiir A entspre-
chend).

Die jeweils aktuelle Auflage ist abrufbar unter
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1.6 Bewertung

Die multiple lineare Regression diirfte das wichtigste Datenanalyseverfahren sein. Das bei der
Regressionsanalyse benutzte Konzept der kleinsten Quadrate, um den Fehler einer linearen
Schitzung zu messen, ist auch Ausgangspunkt verschiedener anderer Verfahren.

Ein zweites grundlegendes Konzept ist die Faktorenanalyse, die eine Regression auf latente,
zugrunde liegende Faktoren ist.

Multiple Regression Faktorenanalyse
Korrelierte Regressoren Unkorrelierte Faktoren
Beobachtete Regressoren Latente Faktoren

Wihrend die multiple Regression eine moglichst gute Erklédrung der Struktur des Zusammenhangs
einer beobachteten abhédngigen Variablen mit beobachteten unabhidngigen Variablen anstrebt,
werden in der Faktorenanalyse nicht beobachtete Dimensionen gesucht, die die beobachteten Daten
moglichst gut im statistischen Sinne erkldren sollen. Da die Faktoren einerseits ein ,kiinstliches
Produkt® sind, insofern sie ja nicht einfach beobachtet werden, kann man andererseits solche
Faktoren suchen, die besonders wiinschenswerte Eigenschaften haben. Unter dem Gesichtspunkt
einer moglichst einfachen Darstellung der Daten strebt man deshalb (i.a.) unkorrelierte Faktoren an.
Die beiden Aspekte hiangen also zusammen: Weil es sich um ,,Kunstprodukte* handelt, kann man
von ihnen gewiinschte Eigenschaften verlangen. Empirisch beobachtete Variablen, iiber die man in
der Regressionsanalyse nicht hinausgeht, korrelieren dagegen in der Regel.

Als drittes grundlegendes Konzept ist die Varianzanalyse zu nennen. Konzeptuell ist sie in ihrer
einfachsten Form Bestandteil der multiplen Regressionsanalyse und allgemein ein Spezialfall der
multiplen Regressionsanalyse fiir nominale unabhingige Variablen. Es handelt sich aber
keineswegs um einen einfachen Spezialfall, da in der Varianzanalyse in der Regel Interaktionen
untersucht werden', was schon eine Regressionsanalyse mit mindestens zwei verschiedenen
Priadiktor-Mengen und deren Interaktionstermen beinhaltet.

Die meisten anderen Verfahren sind abgeleitet aus diesen drei grundlegenden Konzepten (vgl.
Abbildung 1-8).

Man sollte nicht dem Verfahren iiberlassen, ob man Interaktionen untersucht. Dies ldsst sich z.B. auch in der
Regressionsanalyse beriicksichtigen, dort aber ist es viel weniger verbreitet als in der Varianzanalyse, wo dies
»automatisch* geschieht.

Die jeweils aktuelle Auflage ist abrufbar unter
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Abbildung 1-8: Multiple Regression, Faktorenanalyse und Varianzanalyse als grundlegende

Konzepte
Multiple Faktoren- Varianz-
Regression analyse analyse
\ Kanonische
" Korrelation
Logistische
Regoression \
Diskriminanz-
analvse
) ,
Pfadanalvse Multidimensionale Tree analysis
Nicht-rekursive Skalierune Log-lineare
Modelle Modelle
\ "
Allgemeines
lineares Modell

Die multiple Regression, Varianzanalyse und Faktorenanalyse sowie die kanonische Korrelation
und Diskriminanzanalyse wiirde ich als ,,klassische* Datenanalyseverfahren bezeichnen. Relevante
neuere Entwicklungen sind die log-linearen Modelle zur Analyse von Nominal-Daten, die
logistische Regression, die multidimensionale Skalierung zur Analyse von Ordinal-Daten, die
neuere Rezeption des (ansonsten ilteren) Verfahrens der Pfadanalyse, die Entwicklung nicht-
rekursiver Modelle und die Entwicklung des allgemeinen linearen Modells.

Wie bereits in der Ubersicht in Abbildung 1-1 dargestellt, ist auch die Analyse von Kontingenzta-
feln ein elementares Konzept. Die y”-Analyse fiir die Kontingenz von 2 Merkmalen gehort (nach

der hier benutzten Definition: multivariat = Verwendung von mehr als 2 abhdngigen/unabhéngigen
Variablen) noch nicht zur multivariaten Analyse. Die Erweiterung dieses Konzepts auf mehr als
zwel Merkmale erlaubt Aussagen dariiber, ob es signifikante Interaktionseffekte gibt. Obwohl die
Analyse nominaler Daten in starker Entwicklung ist (vgl. das Jahrbuch ,,Sociological Methodology*
und die Zeitschrift ,,Sociological Methods and Research®), erscheinen mir die Analyse- und
Interpretationsmoglichkeiten als weniger anschaulich als die metrischen Ansidtze. Die neueren
Entwicklungen der multidimensionalen Skalierung in Nachfolge der Faktorenanalyse findet man
vor allem in der Zeitschrift ,,Psychometrika®.

Die Anschlussfdhigkeit an die Theoriebildung in den Sozialwissenschaften versprechen vor allem
die linearen Kausalmodelle zu leisten. Diese Modellierungen der Sozialwissenschaftler werden
insbesondere auch von den Okonometrikern verfolgt, wo die hiiufige Voraussetzung, dass es sich
um metrische Variablen handelt, am unproblematischsten ist. Die fruchtbarsten Entwicklungen
scheinen mir in der Weiterentwicklung pfadanalytischer Modelle mit beobachteten oder auch
latenten Variablen zu liegen, da in diesen Modellierungen als Erkldrung die Mechanismen von
direkten und indirekten Kausalbeitrdgen herausgearbeitet werden.

Die jeweils aktuelle Auflage ist abrufbar unter
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1.7 Pragmatische Abgrenzung von grundlegenden und fortgeschrittenen
multivariaten Modellen sowie Aufbau des vorliegenden Bandes

Im vorliegenden Band zu den grundlegenden multivariaten Modellen werden Tabellenanalyse,
multiple Regression, Pfadanalyse und Varianzanalyse (mit einer abhédngigen Variablen und
mehreren unabhédngigen Variablen) als grundlegende Modelle behandelt. In einem anderen Band
werden die ,,fortgeschrittenen* multivariaten Modelle dargestellt und diskutiert.

Pragmatisch als ,,fortgeschritten werden die Ansédtze angesehen, zu deren LOsung man ein
mathematisches Eigenwertproblem 16sen muss und die deshalb hier gemeinsam behandelt werden:
Faktorenanalyse, kanonische Korrelation sowie Diskriminanzanalyse und multivariate
Varianzanalyse.

Die log-linearen und verwandte Modelle fiir nicht-metrische Daten sind spiter entwickelt worden
als die metrischen, was ein Hinweis auf ihre geringere Anschaulichkeit ist. Andererseits haben sie
den Vorzug, geringere Anforderungen an das vorausgesetzte Messniveau zu stellen. Die
Korrespondenzanalyse ist geeignet zur Analyse des Zusammenhangs von nicht-metrischen Daten,
wobei an Grundiiberlegungen der Faktorenanalyse angekniipft wird.

Schlieflich sind Clusteranalyse, multidimensionale Skalierung und &hnliches i.a. zusitzliche
Gesichtspunkte fiir die Analyse, weshalb sie im folgenden Band ebenfalls in einem Kapitel
behandelt werden.

Die Mehrebenenanalyse und die Analyse zeitbezogener Daten beinhalten weitere vertiefende
Analyseansitze. Der Mehrebenenanalyse liegt die Idee zu Grunde, eine abhingige Variable auf
individueller Ebene durch Effekte auf verschiedenen Ebenen zu erkldren. Die Analyse zeitabhédngi-
ger Daten bringt den Gesichtspunkt der Dynamik sozialen Wandels mit ein. Betrachten die
vorangegangenen Kapitel eher statische Daten zu einem Zeitpunkt, stehen hier zeitliche Verdnde-
rungen im Mittelpunkt, was ebenfalls im Band tiber die ,,fortgeschrittenen” multivariaten Modelle
der sozialwissenschaftlichen Datenanalyse behandelt wird.

Die jeweils aktuelle Auflage ist abrufbar unter
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2. Kausalanalyse mit Tabellenanalyse und partieller Korrelation

2.1 Kausalanalyse und statistischer Kausalbegriff

Im Unterschied zum Verstehen begreifen kausale Erkldrungen bestimmte Erscheinungen als
Wirkungen bestimmter Ursachen. Man differenziert zwischen deterministischen und stochastischen
kausalen Zusammenhidngen. Wenn bei bestimmten Ursachen immer das Auftreten bestimmter
Wirkungen behauptet wird, spricht man von deterministischen Aussagen. Stochastisch heif3t, dass
aufgrund bestimmter Ursachen bestimmte Wirkungen mit einer bestimmten Wahrscheinlichkeit
eintreten.

Deterministisch: Immer: Wenn A, dann B.
(Gesetz) (All-Aussage) (Vx: Ax = Bx)
(Ein Teil der naturwissenschaftlichen Aussagen).

Stochastisch: Wenn A, dann mit hoher Wahrscheinlichkeit B.  (,,A begiinstigt B*)
(Oder: ,,strukturiert®)

(Empirische RegelmaBigkeit)

Als Kriterien fiir die Existenz einer (stochastischen) Kausalbeziehung zwischen zwei Merkmalen x
und y schlagen Hyman (1955) und Lazarsfeld (1955) vor:

(1) Es gibt einen statistischen Zusammenhang.

(2) x geht y kausal voran, wobei die zeitliche Reihenfolge nicht hinreichend ist.

(3) Es handelt sich nicht um eine ,,Scheinkorrelation®. D.h. die festgestellte Korrelation muss
auch bei Einfiihrung von Dritt- bzw. Kontrollvariablen Bestand haben.

Ad 1) Diese Bedingung ist zu eng, da sie die scheinbare Nicht-Kausalitdt vernachldssigt. Die
Korrelation zwischen x und y wird erst in den Teilgruppen, die nach der Kontrollvariablen
z gebildet werden, sichtbar.

Ad2) Wihrend die statistische Beziehung symmetrisch ist, bildet die Kausalbeziehung einen
asymmetrischen Wirkungszusammenhang (kausale Ordnung). Im Experiment ist die
kausale Ordnung offensichtlich, da die unabhéngige Variable variiert wird (als Stimulus)
und der Effekt (Response) gemessen wird.

Die kausale Ordnung ldsst sich nicht auf die zeitliche Ordnung reduzieren. Deshalb muss
man sich vor dem Fehlschluss ,,post hoc ergo propter hoc* (von der zeitlichen Reihenfolge
auf die kausale Ordnung) hiiten.

Ad3) Im Experiment werden die Untersuchungs- und Kontrollgruppe nach einem
Zufallsverfahren (Wahrscheinlichkeitsauswahl) gebildet, sodass der Einfluss von anderen
Variablen als der manipulierten unabhingigen Variablen kontrolliert wird.

In der Tabellenanalyse wird zur Simulation des Experiments versucht, einige relevante

Variablen zu kontrollieren. Man kann nie sicher sein, alle relevanten Variablen erfasst zu
haben.

Allgemein liegt Kausalitit im statistischen Sinn dann vor, wenn die Variationen der Variablen x
auch Variationen in der Variablen y erzeugen und alle anderen méglichen Einflussfaktoren konstant
gehalten werden. Unter bestimmten Umstdnden konnen also Korrelationen kausal interpretiert
werden.

Die jeweils aktuelle Auflage ist abrufbar unter
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Kausalitiat und Experiment

Charakteristisch fiir ein Experiment ist die Manipulierbarkeit der unabhidngigen Variablen und die
Kontrolle sonstiger Faktoren, die alternativ neben der unabhingigen Variablen als Storfaktoren auf
die abhingige Variable einwirken konnen. Diese Kontrolle erfolgt durch Rekrutierung von
dquivalenten Gruppen (Untersuchungsgruppe und Kontrollgruppe) beziiglich wesentlicher
Merkmale (mogliche Storfaktoren). Dabei kommen zwei Techniken zur Anwendung:

1) Randomisierung: Die Untersuchungsgruppe und die Kontrollgruppe sind Zufallsstichproben,
d.h. mittels einer Wahrscheinlichkeitsauswahl gezogen. Systematische Unterschiede in der
Gruppenzusammensetzung werden auf diese Weise vermieden. Deshalb kann man mit groBer
Wahrscheinlichkeit vermuten, dass alle Drittvariablen in beiden Gruppen gleichartig wirken und der
Effekt in der abhéingigen Variablen auf den Stimulus zuriickzufiihren ist.

2) Matching bzw. Parallelisierung: Einteilung in Untersuchungs- und Kontrollgruppe derart, dass
fiir einige relevante Variablen die Zuordnung in die beiden Gruppen quasi per Miinzwurf
durchgefiithrt wird. Beziiglich bestimmter Merkmalsausprigungen werden jeweils ,gleiche™
Personen der Untersuchungs- und Kontrollgruppe zugeordnet. Wird z.B. die
Gruppenzusammensetzung so ,,gematcht, dass hinsichtlich der Merkmale Geschlecht und Bildung
die Gruppen ,,parallel” sind, so werden der geschlechts- und bildungsspezifische Storeinfluss auf
die abhdngige Variable kontrolliert. Bei der Randomisierung gilt dann fiir alle relevanten
Testfaktoren z, beim Matching nur fiir die beriicksichtigten Testfaktoren z: [x z] = 0. Damit haben
mogliche Storfaktoren keinen Zusammenhang mit der Gruppeneinteilung.

Deshalb ist das Experiment am geeignetesten, Kausalbeziechungen zu untersuchen. In den
Sozialwissenschaften sind Experimente jedoch selten durchfithrbar. Ferner lassen sich
Laborergebnisse nicht einfach auf natiirliche Umgebungen verallgemeinern.

Das Experiment ist jedoch das Modell, an dem die anderen Vorgehensweisen gemessen werden,
auch wenn es selbst kaum benutzt wird.

Beispiel fiir ein Experiment

y = Vorurteilsmessung

Messung t; Film t, Messung t3

Experimentalgruppe G, Ve ja Vo .

141 17
Kontrollgruppe G, Yo nein Vo,

2-0 2513
)7G1,t1 = sz,zl
Effekt des Films:
‘)_}Gl’[S - )_;Gz”,%

2 [xz] steht fiir eine Messung des Zusammenhangs von x und z, wobei offengelassen werden soll, um welche MaBzahl

es sich handelt.

Die jeweils aktuelle Auflage ist abrufbar unter
http://opus.kobv.de/ubp/abfrage collections.php?coll_id=716
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Die haufigste Simulation eines Experiments ist die Tabellenanalyse (und auf metrischem
Messniveau die partielle Korrelation).

Den Ubergang vom Experiment zur Tabellenanalyse bildet das Ex-post-facto-Experiment: Es wird
nur eine Messung durchgefiihrt, und zwar nach dem Stimulus. In diesem Fall fehlt die
Manipulierbarkeit der unabhéngigen Variablen. Es besteht die Gefahr des Fehlschlusses von der
zeitlichen Reihenfolge auf die kausale Ordnung (,,post hoc ergo propter hoc*). Wie bei der
Tabellenanalyse ldsst sich daflir argumentieren, dass viele relevante Variablen in den
Sozialwissenschaften nicht manipulierbar sind.

Folgende beide Techniken, Testfaktoren statistisch konstant zu halten, sind besonders wichtig:

1) Tabellenanalyse bzw. Teilgruppenvergleich fiir nominales Messniveau.
2) Partielle Korrelation fiir metrisches Messniveau.

2.2 Tabellenanalyse

Die Tabellenanalyse (elaboration; Einfiihrung von Drittfaktoren) beinhaltet den Versuch, durch
nachtrigliche Homogenisierung mittels statistischer Manipulation des Datenmaterials unabhiangige
Variablen mit Kausalwirkung zu finden. Im Gegensatz zum Experiment, das durch die
Tabellenanalyse approximiert wird, sind die unabhingigen Variablen in der Tabellenanalyse nicht
einfach einzeln zu verdndern. Die Merkmale treten in Kombinationen auf. (,,Qualities are
blockbooked*, Rosenberg 1968).

Auch die zweite entscheidende Bedingung des Experiments, dass die Gruppenbildung ndmlich nach
einem Zufallsverfahren durchgefiihrt wird, sodass die Gruppen austauschbar sind und deshalb der
Einfluss sonstiger Faktoren kontrolliert wird’, ist in der Tabellenanalyse nicht erfillt. In der
Tabellenanalyse wird deshalb der Einfluss von einigen relevanten Drittfaktoren getestet.

Die Tabellenanalyse ist ein ,,Quasi-Experiment®, da Teilgruppen verglichen werden, die nicht unter
Kontrolle des Forschers entstanden sind. Es besteht die Gefahr von unechten Korrelationen (wegen
des moglichen Einflusses von Drittfaktoren). In der Tabellenanalyse wird auf nominalem
Messniveau versucht, mogliche Storfaktoren (invalidating factors) zu kontrollieren.

Einwénde gegen die Tabellenanalyse sind:

1) Es werden nur einige Variablen kontrolliert, Zusammenhénge werden also nur eingeschrankt
getestet.

2) Die Anwendbarkeit ist dadurch begrenzt, dass bei Aufspalten in Teiltabellen die
Besetzungszahlen gegen Null gehen. Andererseits beinhaltet dies eine differenzierte Analyse
durch Berticksichtigung von Interaktionen.

3) Leitet man die Theorie erst aus den Daten ab, so handelt es sich um eine post factum
Interpretation, welche zu flexibel und durch die Daten nicht falsifizierbar ist. Allerdings bietet
sich hier nach wie vor die Moglichkeit, die split-half-Methode zu verwenden, also in der einen
Halfte der Daten Hypothesen zu generieren und sie mit der anderen Hélfte zu iiberpriifen.

Auf der anderen Seite sind einige Variablen kaum (Schicht, Religion, Stadt/Land), andere gar nicht
zu manipulieren (Alter, Geschlecht, nationale, ethnische und soziale Herkunft, Stellung in der
Geschwisterfolge). Ferner konnen die Daten im Gegensatz zum Experiment aus einer natiirlichen
Umgebung kommen. (Es stellt sich die Frage, ob methodisch einwandfreie Experimentalergebnisse
auBerhalb des Labors iiberhaupt Geltung haben (externe Validitit).) Letztlich hat man trotz der
Einwédnde in vielen Fillen gar keine andere Moglichkeit als eine Ex-Post- Kausalanalyse
durchzufiihren.

> Die,ceteris paribus“-Klausel ist erfiillt, wenn die iibrigen Einflussfaktoren konstant bleiben.

Die jeweils aktuelle Auflage ist abrufbar unter
http://opus.kobv.de/ubp/abfrage collections.php?coll_id=716
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So verwendete beispielsweise E. Durkheim (1897) in seiner Selbstmord-Studie ,,Le Suicide*

Faktoren, die die Selbstmordrate beeinflussen.

Nach Durkheim fillt mit wachsender Integration die Selbstmordrate. Als Indikatoren werden

benutzt:

1) Religion (Juden sind stirker (untereinander) integriert als Katholiken, Katholiken stirker als
Protestanten),

2) Familienstand (Verheiratete sind starker integriert als Unverheiratete),

3) Stadt/Land (Auf dem Land ist die Integration stérker als in der Stadt.).

Wihrend fiir die Darstellung von Ergebnissen Tabellen sehr geeignet sind, insbesondere weil sie
leichter zu verstehen sind, eignen sich flir die Analyse komplexer Zusammenhdnge lineare
statistische Verfahren wohl noch besser, die allerdings metrisches Messniveau voraussetzen.

2.2.1 Ein Beispiel fiir Korrelation ohne Kausalitit (Scheinkorrelation/scheinkausale
Korrelation)

Tabelle 2-1: Beispiel nach Hirschi und Selvin
(Stichprobe von Jugendlichen)

x: Kirchenbesuch

Ja Nein
y: Delinquenz Ja 44 % 56 %
Nein 56 % 44 %
100 % 100 %
[xy] #0
z1: Alter < 14
x: Kirchenbesuch
Ja Nein
y: Delinquenz Ja 330, 339,
Nein 67 % 67 %
100 % 100 %
[xy:z1]=0

7,: Alter > 14

x: Kirchenbesuch

Ja Nein

y: Delinquenz Ja 67 % 67 %
Nein 33% 33 %

100 % 100 %

[xy:z2] =0

Die jeweils aktuelle Auflage ist abrufbar unter
http://opus.kobv.de/ubp/abfrage collections.php?coll_id=716
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Abbildung 2-1: ,,Scheinkorrelation

T

Kirchenbesuch Nicht-Delinquenz

7

Alter

(,,Marionettenspieler*)

»Scheinkorrelation® (Tatsdchliche Korrelation, aber nicht kausal zu interpretieren): Von den
untersuchten Jugendlichen sind die Jingeren eher Kirchenbesucher und gleichzeitig nicht
delinquent, ohne dass zwischen den beiden letztgenannten Merkmalen eine Kausalbeziehung
vorliegt. Das Alter (als ,,Marionettenspieler) verursacht die Kovariation.

Bleibt der Zusammenhang in dem ,,Test* der Einfiihrung einer dritten Variablen erhalten, so ist der
Zusammenhang vorldufig ,,verifiziert“ — genauer: hat sich bis auf weiteres bewdhrt —, ansonsten
falsifiziert.

FEin solches Einfithren von Test- oder Kontrollvariablen ist der klassische Ansatz der ,,elaboration
analysis* oder Tabellenanalyse.

Eine bekannte Einfiihrung ist die Arbeit von Morris Rosenberg (1968), aus der auch die folgenden
Beispiele zur Tabellenanalyse stammen, sofern nicht anders vermerkt.

2.2.2  Zerlegung der Vier-Felder-Tafel an einem einfiihrenden Beispiel

Ein Beispiel zur Einfiihrung (nach Mayntz/Holm/Htibner 1971: 203 f.):

Wie ist es mdglich, dass ein Zusammenhang bei Aufgliederung nach einem Drittfaktor
verschwindet?

Nach einer industriesoziologischen Untersuchung (H. Zeisel: Probleme der Aufschliisselung. In: R.
Konig (Hrsg.): Das Interview. Koln 1957: 305) wurde ein Zusammenhang zwischen dem
Familienstand der Arbeiterinnen (x) und der Héaufigkeit ihres Fernbleibens von der Arbeit (y)
festgestellt: Verheiratete Frauen bleiben hédufiger der Arbeit fern als Ledige (vgl. Tabelle 2-2).

X > z > Y
Familienstand Hausarbeit Fernbleiben vom Betrieb
(led./verh.) (wenig/viel) (wenig/viel)

Die jeweils aktuelle Auflage ist abrufbar unter
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Tabelle 2-2:
Familienstand (x)
ledig verheiratet
Héaufigkeit des Fern- wenig 1000 600 1600
bleibens v. Betrieb (y)
viel 600 1000 1600
1600 1600 3200

Differenz der Kreuzprodukte [xy] = 1000 - 600> (Anzahl der konkordanten Paare minus Anzahl der
diskordanten Paare)

[xy] > 0 ([xy] noch keine normierte Maf3zahl)

Kausalmodell: x — y

Nun konnte man z.B. die Hypothese aufstellen, dass der Umfang der Hausarbeit der Frauen deren
betriebliche Anwesenheit beeinflusst. Als Test dieser Hypothese wird der Umfang der Hausarbeit
als Kontrollvariable (z) eingefiihrt. Es ergeben sich - jeweils fiir ,,viel“ und ,,wenig™ Hausarbeit -
zwel Teiltabellen (vgl. Tabelle 2-3).

Tabelle 2-3:

Z 72

(wenig Hausarbeit) (viel Hausarbeit)

led. verh. led. verh.
wenig 900 300 1200 wenig | 100 300 400
viel 300 100 400 viel 300 900 1200

1200 400 1600 400 1200 1600
Kein Zusammenhang zwischen x Kein Zusammenhang zwischen x
und y: und y:
Je ein Viertel der Ledigen und der Je drei Viertel der Ledigen und der
Verheirateten bleiben viel fern. Verheirateten bleiben viel fern.
[xy:z1]=0 [xy:z2]=0

(Technisch liegt es also an den Randverteilungen, inhaltlich an den Beziehungen zu dem
Drittfaktor, dass der Zusammenhang in den Teilgruppen verschwindet.)

Die beiden bedingten Korrelationen ergeben Null.
Es handelt sich hier um ein Beispiel einer intervenierenden Variablen z (vgl. dazu genauer 2.2.4).
Differenzierteres Kausalmodell:

X—>ZzZ-oYy

(Es gibt einen indirekten Kausaleffekt von x auf'y, aber keinen direkten.)

Die jeweils aktuelle Auflage ist abrufbar unter
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7 ist eine intervenierende Variable.

Familienstand (x) strukturiert Belastung mit Hausarbeit. Belastung mit Hausarbeit strukturiert
Fernbleiben vom Betrieb.

Tabelle 2-4:
Familienstand (x)
ledig verheiratet
Hausarbeit (z) wenig 1200 400 1600
viel 400 1200 1600
1600 1600 3200
[xz] >0
Tabelle 2-5:
Hausarbeit (z)
wenig viel
Haufigkeit des wenig 1200 400 1600
Fernbleibens .
vom Betrieb (y) viel 400 1200 1600
1600 1600 3200

[zy] >0

Zur Entdeckung eines Zusammenhangs zwischen zwei Merkmalen reicht eine zweidimensionale
Tabelle (Kreuztabellierung). Fiihrt man einen Drittfaktor (Testfaktor) ein, so bendtigt man eine
dreidimensionale Tabelle. Die Anzahl der Dimensionen der Tabelle entspricht also der Anzahl der
Merkmale, wéihrend die Anzahl der Auspriagungen dieser Merkmale beliebig sein kann.

Die Zusammenhédnge beim Einfiihren einer dritten Variablen lassen sich jedoch am einfachsten in
dem elementarsten Fall von Dichotomien (also 2 x 2-Tabellen) untersuchen, weshalb in diesem
Kapitel 2.2 immer von Vier-Felder-Tafeln ausgegangen wird (vgl. Tabelle 2-6).

Tabelle 2-6:
X
X] X2
yi a b
y
Y2 c d

Die jeweils aktuelle Auflage ist abrufbar unter
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Eine Vier-Felder-Tafel lasst sich durch die Einfithrung einer (dichotomen) Kontrollvariablen z in
zwei Teil-Tabellen zerlegen®.

Tabelle 2-7:
X X
VAR X1 X2 7. X1 X2
y yi o|ai by y yi |a b,
y2 €1 di V2 | d,

Dabei gilt, dass sich die Zellbesetzungen der Teiltabellen immer zur Zellbesetzung der
Gesamttabelle addieren:

aita=a
b1+b2:b
citcr=c¢
d1+d2:d

Verwendet man als ZusammenhangsmaB [xy] die Differenz der Kreuzprodukte’, so erhilt man:
[xy] =ad - bc

Kreuzprodukte:
>
c d

Und fiir die beiden Teiltabellen ergeben sich die bedingten Zusammenhénge:

[xy :zi] =aidi - bici,  [xy: 2] =axd; - bacs

Es wird sich zeigen, dass sich nicht nur die Gesamttabelle in zwei Tabellen, sondern dass sich auch
der Gesamtzusammenhang in verschiedene Komponenten zerlegen ldsst. Dabei ist die Beziehung

etwas komplizierter als bei der einfachen Addition von zwei Teiltabellen zu einer Gesamttabelle.

Fiir diese Beziehung braucht man noch die Zusammenhénge von x und y mit dem Drittfaktor z (vgl.
Tabelle 2-8).

Tabelle 2-8:
X z
X1 X2 Z Z
Z a;tc¢; by +d; yi a; +by ay+by
z y
7 atc by +d; y2 ¢ +di cy+dy

Bei metrischem Messniveau erfiillt die partielle Korrelation die gleiche Funktion.
Die eigentlichen Malizahlen fiir die Vierfeldertafel unterscheiden sich genau durch die Normierung dieser Differenz.

Die jeweils aktuelle Auflage ist abrufbar unter
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Das Kreuzprodukt lautet:
[xz] = (a; +¢1) (b2 + d2) - (a2 + ¢2) (by +dy) [zy] = (a1 +by) (c2 + d2) - (c1 +dy) (a2 + b2)

Es wird in (2.2.3) gezeigt werden, dass dann die Beziehung besteht:
[xy]=a[xy:z]+B[xy:z]+7y[xz] [yz], wobei a, B, y positive Koeffizienten sind.

2.2.2.1 Log-lineare Modellierung des einfithrenden Beispiels

Das einfiihrende Beispiel fiir eine intervenierende Variable beinhaltete, dass die Belastung durch
Hausarbeit in der Kausalbeziehung zwischen Familienstand und Fernbleiben im Betrieb insofern
interveniert, dass ledige Frauen stdrker belastet sind durch Hausarbeit und dass stirker durch
Hausarbeit belastete Frauen hdufiger dem Betrieb fern bleiben miissen. Dieses Beispiel soll nun
dadurch modelliert werden, welche der mdglichen Interaktionen zwischen diesen drei Merkmalen
beriicksichtigt werden miissen, um die beobachteten (Kombinations-) Daten zu reproduzieren. Da
man eine sparsame Modellierung anstrebt, will man nur die zwingend notwendige Interaktionen
herausarbeiten.

Log-lineare Modelle zur Analyse von Kreuztabellen

Abbildung 2-2: Kreuztabelle zweier Merkmale A und B:

B
J

A 1 flj f|+
f+j n

(Notation: f wie frequencies)

Das Konzept der statistischen Unabhangigkeit f;; =n- Ji+ f+—j ist eigentlich ein multiplikatives
non
Konzept. Durch Logarithmieren ldsst sich die Unabhéngigkeit additiv ausdriicken:
Inf, = Inn + lné + ln&
' n n

Die jeweils aktuelle Auflage ist abrufbar unter
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Der Soziologe und Statistiker Leo A. Goodman (University of Chicago) hat zur Analyse von
Kontingenztafeln die log-lineare Modellierung entwickelt (1970, 1972 etc.).

Mit f;; werden die beobachteten Haufigkeiten bezeichnet, mit F;; die unter der Annahme des Modells
zu erwartenden Haufigkeiten.

Die Idee dieser Modellierung besteht nun darin, dass die logarithmischen Haufigkeiten log Fj; sich
aus dem additiven Zusammenwirken eines Bezugspunktes 0 (theta) und der Effekte der

Randverteilungen A bzw. /”tf.' (lambda) bzw. der Effekte der Interaktion /153 darstellen lassen.
Multiplikativ:
Jir Ju fy/n
n n Soln-f./n

—— —— —— —

Stichproben- Effekt von A; Effekt von B; Effekt der

umfang Interaktion A;B;
(Abweichung von
der Unabhingigkeit)

Additiver Modellansatz fiir die Grundgesamtheit: In F, = 0 + 4 + A7 + A”

Das Modell der statistischen Unabhingigkeit 1dsst sich bei dieser Modellierung also dadurch
charakterisieren, dass A" =0 (fiir alle i, j).

Die jeweils aktuelle Auflage ist abrufbar unter
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Beispiel: Fernbleiben vom Betrieb

Die pfadanalytische Interpretation des Beispiels lautete:

Familienstand (A) strukturiert Belastung mit Hausarbeit (B).
Belastung mit Hausarbeit (B) strukturiert Fernbleiben vom Betrieb (C).

Drei Merkmale lassen sich z.B. in der Form einer dreidimensionalen Tabelle (A, B, C) analysieren.
Das (vollstindige) log-lineare Modell wiirde lauten:

In Fjp = 0+ 4"+ 27+ 2, +

ijk
AB AC BC ABC
/1@.]. + A4, + ﬂjk +/1U.k

Das vollstindige oder saturierte Modell umfasst also alle denkmoglichen Parameter und ist nur eine
(evtl. sogar zu umfangreiche) Umformung der Daten.

Die Idee der log-linearen Modellierung besteht nun darin, eine ,sparsame® Modellierung
vorzunehmen, d.h. ein so einfaches Modell wie nur moglich, wobei Einfachheit bedeutet, mit

Parametern mdoglichst geringer Ordnung auszukommen (A7 ist z.B. 1. Ordnung, /1;3 ist 2.

Ordnung, A4’ ist 3. Ordnung).

Es ldsst sich nun zeigen, dass in dem Beispiel die Randverteilungen A, B, C, (AB), (BC)
hinreichend sind (,,suffiziente Statistiken*), um die Daten des Beispiels perfekt zu reproduzieren.

Tabelle 2-9:
Belastung mit Haus- Familienstand (A) Fernbleiben (C)
arbeit (B) C; wenig C, viel
B, wenig A ledig 900 300
A, verheiratet 300 100
B viel A ledig 100 300
A, verheiratet 300 900

Die Parameter des log-linearen Modells werden mit Hilfe der Maximum-Likelihood-Methode (vgl.
den Band zur Deskriptiv- und Inferenzstatistik) geschétzt, dies ist gerade die Leistung des Modells
von Goodman.

Die jeweils aktuelle Auflage ist abrufbar unter
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Tabelle 2-10: Schiatzungen der log-linearen Parameter flir das Beispiel

Theta (Mean) 5,704
Effekt Lambda
A 0
A 1
) 0
B B, X
B, 0
c © 0
C2
Ap 4B 549
45, -.549
L5 '549
AZBZ -
549
gc B 549
B,C, 549
B,G, -.549
B 549

D.h. es gibt keine Haupteffekte, sondern nur die beiden Interaktionseffekte (AB) und (BC).
Zusammenhdnge ungleich Null liegen nur vor fiir die Beziehung Familienstand und Belastung
sowie die Beziehung Belastung und Fernbleiben.

Ein Beispiel fiir die perfekte Anpassung des Modells als Illustration, dass die gemaB3 dem Modell zu
erwartenden Haufigkeiten F;; den beobachteten Haufigkeiten fix genau entsprechen:

_ A B C AB BC
lnFAI,Bz,CI_ 0 + A4+ A+ A+ ,  + A

=5704 +0 + 0 + 0 +(-0,549)+ (-0,549)

=4,606

Fipc = e™*" =100 = fA1 B,.C,
2.2.3 Die Grundgleichung (Zerlegungsformel fiir Maf3zahlen)

In einer sogenannten Grundgleichung ldsst sich die Beziehung zwischen den
Zusammenhangsmalfen der Teiltabellen und der Gesamttabelle beschreiben.

Es gibt drei bekanntere Versionen der Zerlegungsformel: von Yule fiir Delta, von Kendall und
Lazarsfeld fiir die Differenz der Kreuzprodukte und von Davis fiir die Ma3zahl Q (von Yule).

1) Zerlegung fiir Delta (nach Yule):
n
é‘xy = 5xy: 5 5

xz7yz

o+ 5)% +

Z

n_n

EINES)

Delta ist allerdings noch keine normierte Maf3zahl.

Die jeweils aktuelle Auflage ist abrufbar unter
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2) Der ,klassische Ansatz“ von Lazarsfeld fiir die Differenz der Kreuzprodukte [ij|.
Die Ausgangsdaten seien in der Form von Anteilen statt absoluter Anzahlen gegeben

n,
p. =— statt n,, |, was eine implizite Normierung ist.
g n J

Nach Lazarsfeld (1966) erhilt man fiir den Drittfaktor (k, k ):

K k] Jik] |k
+ +

i =
Pr Pr PP
r .

Beweis:
Py Pij pi

Ausgangs-

matrix:
P;; bPi; p;
P, p; 1

Die Differenz der Kreuzprodukte |ij|:=det Py Pij = Py Pij lasst sich  nach

Pi; Pi; Pi; Pi;

Determinantenregeln durch Addition der 1. zur 2. Zeile und anschlieBend der 1. zur 2. Spalte
berechnen als:

. |Py Pij| _|PyDi|
|l]|_ - =P;—Pi"D;
p; p;| |p; 1
Entsprechend: |ij:k| = Pue P Pk Pt und ‘yl;‘
Piik Pije| |Pjx Dy

Lazarsfelds Beweisidee fiir einen allgemeineren Fall lautet in diesem Spezialfall:

|l] : k| + PulP ik

ik = Py b = Py s also: py, = .
k

‘y:E‘+piEij
Dy
Mit Hilfe von p;; = pijx + pj; folgt dann:

Entsprechend: Py =

|l]|= Py p; :|y:k|+‘ij:];‘+pikpjk +pi1?pj/€ pi
p; 1 F, Pk Pr Pr
P, 1

Die jeweils aktuelle Auflage ist abrufbar unter
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_lij:4 N ‘ijﬂ L PuPu PP
Pr Py Dy Px
Ferner:  p,pup; +PzPiPi — PiP; PPy
= PuP = PuPyPi + PP Py — PPy Px = P P P
+ DDy Px = PiPiPi + PiP; Pi
= Pu (P —p;2)— PP (P — P,y = [ik|-| k|

i

Statt dieser ,,klassischen Losung® spricht fiir die Zerlegungsformel fiir die Kovarianz, dass diese
allgemeiner verwendbar ist und in anderen Kontexten eine grofle Rolle spielt (vgl. Punkt 2.3 und
Kap. 4.8.1).

r .
Daraus erhilt man die Zerlegung fiir * durch folgende Uberlegung:

|ij|:—”——’—’:—” (= Kovarianz)

n n n

R P gk "k ik _"jk ik jk
Ferner: |y.k| - und 16, =n; —
nn non n,
Also: |l] k| Oy

Lazarsfelds Gleichung fiihrt somit fiir * zu:

Also: 6, =0,,+0,;+—— §zk§jk

ijk ijk
nn;

Die Zerlegungsformel fiir ¢ ist wohl bzgl. der Normierung die einfachste, d.h. noch einfacher als

. ) o
fur die Kovarianz s; (da s, = —):
n

h;n; Ry, il i n nn, nn,
n; — =\n, ————|+|n.— + n, ———\|n, —
i ij ijk ik Jk
n nk n,; nkn]; n n

3) Davis' Zerlegungsformel fiir die Maf3zahl Q (von Yule):

Qxy = Wi * Qxy:miED 2 T W2 * Qxy : DIFF 2

Die jeweils aktuelle Auflage ist abrufbar unter
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Hierbei sind W;, W, Gewichte, und zwar die Anteile der Paare, die in z {ibereinstimmen bzw.
differieren. Nach Davis (1971) ist

Quy : TIED 2 = Partial,

Qyy : pirr 2 = Differential.

Unter Partial versteht man eine gewichtete Summe zweier bedingter Koeffizienten, sodass man
erhilt:

Qxy:WIa * Qxy:z+Wlb * Qxy:NOTZ+W2 * Qxy:DIFFZ

Wie schon im Band zur Deskriptiv- und Inferenzstatistik erdrtert wurde, ist Q ein sehr grobes
MaB. Andererseits erhoht der von Davis gefundene Zusammenhang das theoretische Versténdnis
der Zerlegung eines Gesamtzusammenhangs.

Insgesamt:
0) Allgemeine Form der Zerlegung:

X, yl=alxy:z]+B[xy: 2] +vyI[X 2]y, 7]

1) Da die Differenz der Kreuzprodukte die Basis von Delta, Phi, Kovarianz, Prozentsatzdifferenz
und Yules Q ist, gibt es fiir alle diese Kennzahlen Zerlegungsformeln, welche sich nur durch
die Koeffizienten unterscheiden. In diesen Zerlegungsformeln wird jeweils der
Gesamtzusammenhang zweier Variablen zerlegt in einen bedingten Zusammenhang
(Zusammenhang unter der Bedingung des Testfaktors z) und in das Produkt der Beziehungen
zwischen den beiden Variablen und dem Testfaktor.

2) Mit einer solchen Grundgleichung kann man dann jedes spezielle Beispiel untersuchen.

Beispiel:
Da 6 nicht normiert ist, soll nun eine analoge Zerlegung fiir die MaBzahl @ (Phi) formuliert
werden.

&;m§§§4®
n

[Weil = _24=0c 4

JS.S,8.8,

nxlzzl ’ n ’ n

Xy:2

D(x,y)= J s T D(xy:z,)
nzl \/nxl ' nxz ' nYl ) nyz

+ \/”xlrzl Tz, Myiz, My, D(xy:z,)

nZZ \/nxl ) nxz ) n,"l ) n)’z

+ CD(xZ)CD(yZ)

Die jeweils aktuelle Auflage ist abrufbar unter
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Tabelle 2-11: Beispiel

Familienstand
X
Fernbleiben im 1000 600 1600
Betrieb
y
600 1000 1600
1600 1600
®,,=0,25

1000 —6002]

Néimlich: ® =
[ g V1600*

Familienstand x Hausarbeit z

led. verh. led. verh.

z . y )

Haus- wenig | 1200 400 1600 Fern- wenig 1200 400 | 1600

arbeit  viel | 400 1200 |1600 bleiben im ;e 400 1200 | 1600

Betrieb

1600 1600 3200 1600 1600 3200
®,,=0,5 ®,,=0,5

by =a- DXy:z)+B- O (xy:z)+ D (x2) O (yz)
—— —— -

0,25 0 0 05 0,5

Abbildung 2-3: Pfadmodell
(Hier: Kausalkette)

0,25
m
X > Z A
Familienstand Belastung durch Fernbleiben vom Betrieb
Hausarbeit

Es gibt keinen direkten Kausaleffekt, sondern nur einen indirekten.
Bei Egalisierung der Belastung durch Hausarbeit gébe es keinen Kausaleffekt von Familienstand

auf Fernbleiben im Betrieb mehr.

Die jeweils aktuelle Auflage ist abrufbar unter
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- Als intervenierende Variablen kommen nur Faktoren z in Frage, die sehr hoch mit x und y
korrelieren.

(Denn ein Produkt von Zahlen |® | < 1 wird ja kleiner.) (,,Scheinkorrelation®: analog)

2.24 Typologie von Kausalstrukturen mit drei Variablen

2.24.1 Typen mit: [xy : z] = [xy : —z] (,Scheinkorrelation®, Intervenierende Variable,
Suppressor, Distorter)

Durch —z (lies: non z) wird angezeigt, dass das Attribut z nicht vorhanden ist.

1) ,,Scheinkorrelation®, d.h. tatsidchliche Korrelation, welche aber nur scheinbar einen kausalen
Zusammenhang ausdriickt. (Andere Bezeichnungen sind: Scheinkausale Korrelation,
Storvariable, Explanation, explaining away a relation.)

Die Kausalstruktur ist in Form eines Diagramms dargestellt (Abbildung 2-4).

Abbildung 2-4: ,,Scheinkorrelation*

T

X y

x und y korrelieren, weil sie beide durch z verursacht werden.

Idealtypische statistische Beziehungen sind: [xy] # 0 und [xy : z] =[xy : =z] =0

(Nach der Zerlegungsformel gilt also: [xy] = a - [xZ] - [yz] z muss also mit x und y korrelieren.)
Falls [xy] > 0, so: sign [xz] = sign [yz];

Falls [xy] <0, so: sign [xz] = - sign [yz].

Beispiele:

a) x = Anzahl der Feuerwehrpumpen; y = Hohe des Schadens; z = GroB3e des Feuers.

b) x = Anzahl der Storche; y = Anzahl der Kinder; z = Stadt/Land. (Auf dem Land gibt es mehr
Storche und mehr Geburten.)

c¢) Die Sterberate (y) ist im Krankenhaus (x) hoher als auB3erhalb. z = Gesundheitszustand.

d) (Hirschi und Selvin)
x = mittlere Kinder; y = Delinquenz; z = Kinderzahl der Herkunftsfamilie. (Mit der Kinderzahl

n=2 =1- 2 der mittleren Kinder.)
n n

n wichst auch der Anteil

2) Intervenierende Variable (Andere Bezeichnungen: Interpretation, understanding, links in the
causal chain.)

Kausalstruktur: x >z —>y

Die jeweils aktuelle Auflage ist abrufbar unter
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3)

Eine Anderung in x induziert eine Anderung in z und dadurch eine Anderung in y. Wird also z
konstant gehalten, so verschwindet der Zusammenhang von x und y. Die Ausgangsbeziehung
zwischen x und y ist nur durch die zwischengeschaltete z-Variable vermittelt und kann deshalb
nicht als direkt kausal interpretiert werden.

Mit weiteren intervenierenden Variablen lie3e sich die Kausalkette erweitern.

Statistische Beziehungen:

[xy]#0, [xy:z]=[xy:z]=0.

(Nach der Zerlegungsformel gilt also: [xy] = a - [xz] - [yz])

Voraussetzung ist, dass x und y miteinander korrelieren.

Aufgrund der statistischen Beziehungen sind Scheinkorrelation und intervenierende Variable
nicht zu unterscheiden. Nur die kausale Ordnung ist in den beiden Fillen verschieden.

Im o.g. Beispiel von Mayntz et al. (1971) fiir eine Stichprobe von Arbeiterinnen ist die
intervenierende Variable fiir den Zusammenhang zwischen dem Familienstand (x) und dem
betrieblichen Absentismus (y) der Umfang hiuslicher Arbeit der Frauen (z).

Beispiele:

a) Intervenierende Variable bereichern die Theorie, da sie das Verstindnis erhohen: Protestanten
sind nach Durkheim stirker selbstmordgefahrdet, aber weshalb? Die intervenierende Variable
z ist der Grad der Integration. Wiaren Katholiken nicht stirker integriert, so wéren sie nicht
weniger gefahrdet.

b) Verheiratete sind weniger selbstmordgefihrdet, aber an welchem Aspekt liegt das? Der
Hauptaspekt z ist das Vorhandensein von Kindern (mit der entsprechenden Verantwortung).

¢) (Zeisel; Mayntz et al.)

Verheiratete Frauen bleiben eher dem Betrieb fern als unverheiratete. Die intervenierende
Variable z ist der Umfang der Hausarbeit.

d) Frauen scheinen autoritirer zu sein als Ménner. Wird jedoch die Bildung (z) kontrolliert, so
verschwindet der Zusammenhang. (Die weibliche Geschlechtsrolle fiihrt zu einer
Benachteiligung in Bildung und Ausbildung.)

e) (Davis)

Nach Homans fiihrt rdumliche Ndhe zu Zuneigung. Dies wird vermittelt durch das Ausmalf}
der Interaktionen.

Suppressorvariable (Dimpfende Variable)
Die ,,wahre Stiarke* der Relation wird hier durch den Testfaktor T unterdriickt.
Die Abbildung 2-5 stellt die Kausalstruktur dar.

Abbildung 2-5: Suppressorvariable

X >y oder X >y

Die jeweils aktuelle Auflage ist abrufbar unter
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Dem liegen folgende statistische Beziehungen zugrunde: Nach Einfilhrung des Drittfaktors z
wird der Zusammenhang zwischen x und y gréBer als vorher. War [xy] = 0, so handelt es sich im
folgenden Sinn um das Gegenteil einer Scheinkorrelation: Wihrend bei einer Scheinkorrelation
der urspriingliche Zusammenhang bei Einfithrung des Drittfaktors verschwindet, entsteht hier
erst ein Zusammenhang nach Einfiihren des Drittfaktors. Es handelt sich also um eine scheinbare
Nicht-Korrelation.

Beispiele:

a) Das Einkommen x eines Haushalts hat scheinbar keinen Einfluss auf den Milchkonsum y.
Dies liegt jedoch an der Anzahl der Kinder: Mit steigendem Einkommen fillt die Anzahl der
Kinder, wihrend mit der Anzahl der Kinder der Milchkonsum steigt.

Abbildung 2-6: Beispiel fir Suppressorvariable

z

[xy] =

Wird die Anzahl der Kinder statistisch kontrolliert, so wird der positive Zusammenhang
zwischen Einkommen und Milchkonsum sichtbar. Der positive direkte und der negative
indirekte Effekt heben sich gegenseitig auf, sodass der Gesamteffekt O ist.

Der indirekte Effekt ist negativ: sign [xz] = - sign [yz]

Der bereinigte Effekt ist positiv: [xy : z] =[xy : 7z] > 0

b)In der schon erwidhnten Arbeit von Durkheim (1897) wurde eine starke Integration der
jidischen  Bevolkerungsgruppe nachgewiesen, jedoch nur eine durchschnittliche
Selbstmordrate (y). Dies liegt daran, dass Juden eher in Stiddten wohnen (z;) oder eher
intellektuelle Berufe ausiiben (z,), wodurch die Suizid-Gefiahrdung steigt.

4)Distorter Variable (Verzerrende Variable).
Es handelt sich hierbei nur um einen graduellen Unterschied zur Suppressorvariablen: Der
Einfluss des Drittfaktors kann so stark sein, dass nach Einfiihren der Drittvariablen ein zu dem
urspriinglichen entgegengesetzter Zusammenhang sichtbar wird.

Beispiel: Verheiratete (x) sind scheinbar starker selbstmordgefdhrdet (y). Dies liegt jedoch an
dem Einfluss des Alters (z): Die Variable z wirkt auf beide Variablen gleichzeitig. Altere sind
eher verheiratet und eher selbstmordgefdhrdet. Kontrolliert man das Alter, so wird der
entgegengesetzte Zusammenhang zwischen x und y sichtbar: Verheiratete sind weniger
selbstmordgefahrdet (wie es nach der Integrationsthese zu erwarten war).

Die jeweils aktuelle Auflage ist abrufbar unter
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Abbildung 2-7: Beispiel fir Distortervariable

[xy] >0

Der Effekt von z ist also groBer als der direkte Effekt von x auf y, sodass der Gesamteffekt von z
dominiert wird.

Der indirekte Effekt ist positiv: sign [xz] = sign [yz]

Der bereinigte Effekt ist negativ: [xy : z] =[xy : 7z] <0

2.2.4.2 Zerlegungsformel am Beispiel eines Suppressor- sowie Distorter-Phonomens

Zerlegungsformel am Beispiel eines Suppressor-Phinomens

Rosenberg (1968) entnimmt einer Untersuchung von Arnold M. Rose folgendes Beispiel: ,,What do
you think of having Jews on the union staff?*

Es stellt sich heraus, dass Jiingere ( < 29 Jahre) mit wenig Gewerkschaftssozialisation (< 4 Jahre)
dies zu 56,4 % cher neutral sehen, wihrend die mittlere Altersgruppe (30 - 49 Jahre) mit wenig
Gewerkschaftssozialisation dies nur zu 37,1 % und die hohere Altersgruppe ( > 50 Jahre) mit
wenig Gewerkschaftssozialisation dies nur zu 38,4 % neutral sehen. Um nur mit Dichotomien zu
arbeiten, fasse ich die letzten beiden Gruppen zusammen, da sie sich ja auch dhnlich verhalten.

Tabelle 2-12:
Dauer Gewerkschaftsmitglied (x)

< 4 Jahre >4 Jahre
Jews on Neutral 62 129 191
union staff (y)
Nicht neutral 64 127 191
126 256 382

[yx]=62-127-64-129 = -382
O, = [yx]/n=-1

s,. =[xy]/n* =-0,003

rx

@ =[x]/34304 = 0,011

Die Sozialisation in der Gewerkschaft (operationalisiert durch die Dauer der
Gewerkschaftsmitgliedschaft) haben Jiingere systematisch weniger erfahren als Altere, andererseits
konnten Jiingere ,.toleranter” (hier gemessen als Neutralitit) sein. Deshalb wird Alter (z) als
Testfaktor eingefiihrt, da eine Scheinkomponente aufgrund des Alters vermutet werden kann.

Die jeweils aktuelle Auflage ist abrufbar unter
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Tabelle 2-13:

Alter (z = z)) Alter (z = z,)
<29 Jahre > 30 Jahre
in Gewerkschaft (x) in Gewerkschaft (x)
<4 Jahre >4 Jahre <4 Jahre >4 Jahre
Jews on  Neutral 44 32 76 Jews on  Neutral 18 97 115
union union
staff (y) Nicht 34 19 53 staff (y) Nicht 30 108 138
neutral neutral
78 51 129 48 205 253
[yx:z,]=-252 [yx:z,]=-966
0 s = [yx:z]/n =-1953 0 e, = Ux : zz]/n2 =-3,818
S pny = [yx:2]/n* =-0,015 S ey, = [yx:z,]/n,° ==0,015

@ .. =[x:z]/4003=-0,063 @, =[yr:z,]/12496 = -0,077
In den Teilgruppen ergibt sich also eine sehr dhnliche Beziehung: [xy 1z, ]z[xy : zz]

Diese Ergebnisse sind nur moglich wegen der Beziehungen der Ausgangsvariablen x und y zu dem
Drittfaktor z.

Abbildung 2-8: Beispiel fiir Suppressor-Phinomen

Alter
(Jiingere)
z
- +
Dauer der Gewerkschafts-
Mitgliedschaft X R
(< 4 Jahre) = » y  Toleranz
v (,,Neutral®)
)
Bilanz:
gesamt direkt spurious
) : +

Die jeweils aktuelle Auflage ist abrufbar unter
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Tabelle 2-14:
in Gewerkschaft (x)

<4 Jahre >4 Jahre
Alter (z) <29 Jahre 78 51 129
> 30 Jahre 48 205 253
126 256 382
[xz]=13542
5. =[xz]/n==35450
s, =[xz]/n* =0,093
@ _ =[xz]/32446 = 0,417
Tabelle 2-15:
Alter (z)
<29 Jahre > 30 Jahre
Jews on Neutral 76 115 191
union staff (y)
Nicht neutral 53 138 191
129 253 382
[yz]= 4393
S, =[yz]/n=11500
S, = [vz]/n* = 0,030
@, =[yz]/34506
Die Zerlegung fiir 0 Jx (Dies ist die klassische Version mit « = S =1.)
5,=0,. +6 5.6
w — Yxz + Xz, + E xz%yz
—1=-1,953-3818+ &35,450 11,500
129-253
Die Zerlegung fiir [yx] (Dies ist die rechnerisch einfachste Version.)
1
[x]= Dz e [ 2, ]+ ——[wz] o]
n, n, nn,
~382= ﬁ(— 252)+@(— 966)+;13542 -4393
129 253 129-253

Die jeweils aktuelle Auflage ist abrufbar unter
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Die Zerlegung fiir die Kovarianz sy (Die Kovarianz hat hierbei die gilinstigsten Eigenschaften,
s.u.)

253

0,003 =2 (L0,015)+ 223 (0,015)+ 2093:0.030
382 382

129253
382 382

Die Zerlegung fiir Phi (Phi ist die wichtigste MaB3zahl fiir die Vierfeldertafel.)

Y

n)clzzl 'nxzzzl n n 5:2)
CD(x,y):ni\/ . 2D (xy:z,)

1°2)
\/nxl nxz .nJ’I 'nh

L \/”xI:Zz Mgz, Myizy, My, D(xy:z,)

nzz \/nxl 'nxz .nyl .nyz
+CD(xz)d)(yz)
382 +/78-51-76-53

129 4126-256-191-191

-0,011

(~0,063)

382 J48.205-115-138
2534126-256-191-191

(~0,077)

+0,127-0,417

Zerlegungsformel am Beispiel eines Distorter-Phiinomens

Rosenberg (1968) illustriert das Distorter-Phinomen an folgendem Beispiel, das ich fiir die
[lustration der Zerlegungsformel verwenden mochte.

Die Arbeiterschicht scheint eine stirkere Affinitdt zu den Bilirgerrechten zu haben. Wenn man aber
Ethnie kontrolliert, wird das Gegenteil sichtbar: Die Mittelschicht befiirwortet die Biirgerrechte
starker, der falsche Eindruck kommt nur dadurch zustande, dass ,,Schwarze“ iiberproportional
Arbeiter und gleichzeitig liberproportional fiir die Biirgerrechte sind.

Die jeweils aktuelle Auflage ist abrufbar unter
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Tabelle 2-16:
Social class (x)

Middle class Working class
Civil rights score High 44 54 98
(¥)
Low 76 66 142
120 120 240
[yx]=-1200
O, = [yx]/n=-5
s,. =[x}/ n* =-0,021
@, =[yx]/14156=-0,085
Tabelle 2-17:
Ethnie (z = z)) Ethnie (z = z,)
,,Schwarze* . Weile*
Social class (x) Social class (x)
Middle Working Middle Working
class class class class
Civil rights High 14 50 64 Civil High 30 4 34
score (y) rights
Low 6 50 56 score (y) Low 70 16 86
20 100 120 100 20 120
[yx:z]=400 [yx:zz]=200
S, =[yx:z])/n =3333 8, =[x:z,]/n, =1,667
S e, z[yxzzl]/nl2 =0,028 S e, =[yx:z,]/n? =0,014
@, =[w:z]/2677=0149 @ .. =[w:z,]/2418=0,083

In den beiden Teilgruppen ergibt sich bei etwas groBziigiger Betrachtung eine &hnliche Beziehung:
[xy “4 ]z[xy : Zz]

Es liegt also wieder an den Beziehungen der Ausgangsvariablen x und y zu dem Drittfaktor z.

Die jeweils aktuelle Auflage ist abrufbar unter
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Abbildung 2-9: Beispiel flir Distorter-Phinomen

Ethnie (z)
(,,Schwarze*)
-- ++
Social class (x) »  Civil rights score (y)
(Middle class) \/ (High)
Bilanz:
gesamt direkt spurious
- + -
Tabelle 2-18:
Social class (x)
Middle class Working class
Ethnie (z) »Schwarze* 20 100
» Weille* 100 20
120 120
[xz] = 9600
5. =[xz]/n=—-40
s, = [xz]/n2 =-0,167
@ =[xz]/14400 = -0,667
Tabelle 2-19:
Ethnie (z)
»Schwarze* ,,Weille
Civil rights score High 64 34
)
Low 56 86
120 120
[yz]=3600

5. =[yz}in=15
s, =[yz)/n* = 0,063
@, =[yz]/14156=0,254

Die jeweils aktuelle Auflage ist abrufbar unter
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Die Zerlegung fiir 0,

0. .=0, +0,_ + 0.0

rx xz) ¥Xzy n1n2 Xz yz

—5:3,333+1,667+ﬂ (-40)-15
120-120

Die Zerlegung fur [yx]

[l = s 2 [ 2l ] e

1 n, mn,
—-1200 = ﬂ400 +E200 + ;(— 9600)- 3600
120 120 120-120

Die Zerlegung fiir die Kovarianz s,y

n n 8252

Syx :_lSyx:z] +_2Syx:22 + .

n n nony,

n n

120 120 (-0,167)-0,063

~0,021=—--0,028+——0,014 ’ ’
’ 240 240 120120
240 240

Die Zerlegung fur Phi

n \/nx:z Nz 'ny:z 'ny iz
q)(x, y) — 1°21 27 1:21 2:2] (D(Xy . Z])
2 \/nxl nxz nyl nYz

n \/nx]:zz 'nxz:zz .nylzzz .nyz:zz

+— (D(xy : zz)
nzl \/nxl ’ an ) n)’l ) n)’z
+CI)(xZ)CD(yZ)
_ 0,085 240 ~/20-100-64-56

120 4120-120-98-142

+_24O«J100~20-34-86(L083
120 120-120-98 -142

+0,254-(~0,667)
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2.2.4.3 Vorzeichenregel nach Davis fiir Suppressor- und Distorter Phiinomene

Suppressor Variable (,,Ddmpfend*)

Distorter Variable (,,Verzerrend*)

Mit ,,Bilanzen* formuliert:

Tabelle 2-20:

Bei Einfiihrung von z wird die Beziehung zwischen x und
y grofler

a) Falls das Einfiihren von z eine positive Korrelation
verstirkt, so muss gelten: sign [xz] = -sign [yz]

b) Falls das Einfiihren von z eine negative Korrelation
verstdrkt, so muss gelten: sign [xz] = sign [yz]

Bei Einflihrung von z wird ein zu dem urspriinglichen
Zusammenhang [xy] entgegengesetztes Vorzeichen in
[xy:z1] und [xy:z,] sichtbar:
a) Falls [xy] > 0:

sign [xz] = sign [yz]
b) Falls [xy] < 0:

sign [xz] = -sign [yz]

Gesamt- Direkter Kausaleffekt Indirekter Kausaleffekt
zusammenhang oder Spurious
Suppressor Variable +0) ++ -0
-0 o T
,.Scheinbare Nicht- 0 + -
Kausalitat 0 i n
Distorter Variable + - ++
- + - -

Vorzeichenregel und/oder perfekte Maf3zahl?

[xy] = afxy: z,]+ Bl : 2, ]+ ylxz][yz]

Bei Typen mit: [xy : z1] = [Xy : z2]

[xy]=a[xy:z] +b[xz] [yz]

ges ber res

Man vergleicht den Gesamtzusammenhang und den bereinigten Zusammenhang:
Wenn a = 1, dann: res = ges — ber

Ob die Vorzeichenregel perfekt gilt, hingt von den Koeffizienten a und b ab, welche wiederum
spezifisch sind fiir die gewéhlte Mallzahl bzw. ,,Quasi-Mallzahl“ [xy]. Falls a = 1, so gilt perfekte
Vorzeichenregel. (b ist immer positiv und stort deshalb nicht, denn:

(res > 0) & ([x2] [yz] > 0))

Die jeweils aktuelle Auflage ist abrufbar unter
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r
Z.B. fur § (9 ist,,Quasi-MaBzahl“, denn J ist nicht normiert.)
5xy = 51@/:21 + 5xy:zz + 7/ ’ 5x25yz
ges direkter Kausal- res (Residuum)
effekt bzw. be-
reinigter Zu-
sammenhang
(res > 0) genau dann (Beziehungen von x und y zu dem
<) wenn Testfaktor z sind gleichlautend
(gegenlautend) im Vorzeichen)
D.h.: Die Vorzeichenregel von Davis ist implizit in meinen Bilanzgleichungen enthalten.
L

Relativierung (,,Dilemma* gemdll Davis): Die Vorzeichenregel fiir 6 ist perfekt, fiir @ eine
Daumenregel, weil & und f i.a. bei ® nicht einfach gleich 1 sind.

Andererseits ist @ eine perfekte MaB3zahl, wéhrend 6 nicht normiert ist:
10 0 .

z.B.: o= 10-10 =5
0 10 10+10

Die Vorzeichenregel auf Basis der Kovarianz

Eine Kompromisslésung in diesem ,Dilemma* ergibt sich nach meiner Auffassung fiir die
Kovarianz syy:

Sxy ist im allgemeinen Fall nicht normiert, d.h. i.a. gilt nicht: | Sxy | <1

Aber: Fiir den einfachen Fall der Vierfeldertafel ist die Kovarianz normiert.

_ad —bc
So ST 2
—1sad—_2bcs+1
n

Sxy ist also normiert, jedoch nicht so perfekt wie @ , die Maximalwerte + 1 konnen in vielen

Datenkonstellationen gar nicht erreicht werden. Dennoch ist die Kovarianz normiert und lisst sich
auf eine Weise zerlegen, die dhnlich einfach ist wie bei 8, wobei 6 andererseits nicht normiert ist.

Zerlegungsformel fiir die Kovarianz

M

- o2
Sy =S, tS.Ss,.,wobel: s, =

n n

Die jeweils aktuelle Auflage ist abrufbar unter
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Hierbei ist die partielle Kovarianz s,y , gleich einem gewogenen arithmischen Mittel aus den beiden
bedingten Kovarianzen fiir die beiden Teiltabellen:

xy.z xyiz; xyz,
n

Aus dem Vergleich der Kovarianz mit der partiellen Kovarianz ergibt sich unmittelbar die
Vorzeichenregel:

S1gN (Sxy — Sxyz) = S1N (Sxz * Syz)

In diesem Sinne ist die Kovarianz nach meiner Auffassung ein Kompromiss in dem ,,.Dilemma‘“
(Davis) zwischen Vorzeichenregel und perfekter Mal3zahl.

Gesamtzusammenhang > bereinigter Zusammenhang/direkter Effekt?

&)

(Erster Mechanismus, der wirkt: Direkter Kausaleffekt)
1. Fall: Der zweite Mechanismus ist indirekt kausal.

Abbildung 2-10: Indirekter Kausaleffekt

z
ﬁ zx ﬂ yz
X > y
B
rxy = ﬂ Xy + ﬂ yz ﬂ zx
— ———
direkter Kausal- indirekter
effekt Kausaleffekt

Die jeweils aktuelle Auflage ist abrufbar unter
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2. Fall: Der zweite Mechanismus beinhaltet eine Scheinkomponente.

Abbildung 2-11: Scheinkomponente

I% \ﬂ}z
X »>
B y

yx

rxy = IB yx + ryz IB Xz
- —
direkter Kausal- Scheinkomponente auf Grund von z
effekt

Vorzeichenregel fiir Fall 1 und 2:

Gesamtzusammenhang Bereinigter Zusammenhang Residuum

ges = ber + res

(res > 0) < (Die Effekte von x und y in Relation zu dem Drittfaktor z
(<) sind gleichlautend (gegenlautend) im Vorzeichen.)

3. Fall: Der zweite Mechanismus ist ein korrelierter Effekt.

Abbildung 2-12: Korrelierter Effekt

z
B,
X >y
B
rxy = ﬂ »x + rxz ﬂ yz
-
direkter Kausal- korrelierter Effekt
effekt

Eine Vorzeichenregel ist nicht so sinnvoll, da es sich hier um unterschiedliche Konzepte handelt.

Die jeweils aktuelle Auflage ist abrufbar unter
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2.2.4.4 Typen mit: [xy : z] # [xy —z| (Spezifikation)

Hier liegt eine Spezifikation (spezifizierende Variable, conditional relationship, qualifier variable
oder Verfeinerung) vor. Die hdufigste Beziehung zwischen drei Variablen besteht darin, dass nach
der Einfilhrung eines Testfaktors die Zusammenhidnge in den Teiltabellen weder gleich dem
urspriinglichen Zusammenhang sind (Bestédtigung), noch verschwinden, sondern dass sich die
Zusammenhédnge in den beiden Teiltabellen unterscheiden. Die Beziehung zwischen x und y héngt
also von der Ausprdagung von z ab, wird durch z modifiziert.

Abbildung 2-13: Spezifikation

X >y

Statistische Beziehung:
[xy:z] #[xy:—z]

Auch die scheinbare Nicht-Kausalitdt kann durch die bedingten Beziehungen erzeugt werden. Die
Zufriedenheit (x) mit dem Beruf korreliert nicht mit der Teilhabe (y) an Aktivititen in der
Wohngemeinde. Wird jedoch die Schicht (z) als Kontrollvariable eingefiihrt, so zeigt sich, dass bei
den ,,white collar* — Berufen Unzufriedenheit mit Aktivitdt korreliert, wihrend in der ,,working
class* Zufriedenheit mit Aktivitdt korreliert. Diese beiden bedingten Zusammenhénge heben sich
also insgesamt auf, sodass der Gesamteffekt O ist.

2.2.4.5 Conjoint influence
Hier wird nach Rosenberg (1962) das Merkmal z als eine weitere unabhéngige Variable betrachtet.

a) Unabhéngiger Effekt (vgl. Abbildung 2-14): Die beiden Einflussfaktoren x und z haben jeweils
einen Effekt auf'y, unabhéngig davon, wie gro3 der Effekt des jeweils anderen Einflussfaktors ist.

Abbildung 2-14: Unabhéngiger Effekt
X \

V4

y

al) Wenn sich die beiden unabhidngigen Variablen (x und z) stark iiberschneiden, stellt sich die
Frage, ob sie die abhingige Variable noch beeinflussen, wenn die jeweils andere unabhingige
Variable kontrolliert wird. Ist dies der Fall, so handelt es sich um einen unabhingigen Effekt.
Statistische Beziehungen: [xy :z] #0,
[zy :x] #0

Die jeweils aktuelle Auflage ist abrufbar unter
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a2) Relativer Effekt: Falls zwei voneinander unabhédngigen Erkldrungsfaktoren (x und 2z)
vorliegen, stellt sich die Frage, welcher Faktor den groBeren Einfluss auf die abhédngige
Variable (y) hat.

[xy :z] groBer oder kleiner als [zy : x]?

a3) FEin kumulativer Effekt tritt auf, falls der kombinierte Effekt der beiden unabhingigen
Variablen grofer ist als jeder der beiden Einzeleffekte.
Bei Uberschneidungen ist es moglich, dass der kumulative Effekt kaum groBer ist als die
einzelnen Effekte.

b) Typologische Effekte: Ein Effekt in der abhéngigen Variablen y tritt erst auf, wenn beide
unabhingigen Variablen gemeinsam wirken. (Dies ist eine Interaktion, im Unterschied zu der
Betrachtung additiver Effekte in (al), (a2), (a3).)

Abbildung 2-15: Interaktionseffekt

Beispiel:
Nach Mayntz et al. (1971: 193) erzeugt ein Misserfolg (x) nur dann Unzufriedenheit (y), falls das
Anspruchsniveau (z) hoch ist.

Diese Interaktion von Merkmalen entspricht ,,multiplikativem Wirken* von Merkmalen.

1: Merkmal x liegt vor

L = 0: Merkmal x liegt nicht vor
1, analog
1" 1z= 1, falls: Merkmal x und Merkmal z liegen vor

0. sonst

In dem Beispiel von Mayntz et al. gibt es nur einen Interaktionseffekt, keine ,,direkten Effekte®.

Ein Modell, das gleichzeitig ,,Haupt-Effekte” (von x und z) sowie einen ,Interaktionseffekt®
(von x - z) beriicksichtigt, wiirde z.B. lauten (vgl. die Regressionsanalyse, Kap. 3.1):

y=ax+pfz+yx-z
wobei a,  und y Parameter fiir die Gewichtung sind.

Die jeweils aktuelle Auflage ist abrufbar unter
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Graphisch konnte man dies wie folgt veranschaulichen:

Abbildung 2-16: ,,Haupt-Effekte” und Interaktionseffekt

2.2.4.6 Verschiedene typologische Effekte und Interaktionseffekte

Rosenberg (1968) unterscheidet vier typologische Effekte:

1.

Distinctive type
Beispiel:  Eine spezielle Kombination — z.B. ein jiingerer Sohn mit iiberwiegend ilteren
Schwestern — weist die hochste Selbstachtung auf.

Modifying type

Beispiel: In den USA haben Italo-Amerikaner, Katholiken, Schwarze und Juden eher eine
Parteiaffinitdit zu den Demokraten, weille Protestanten dagegen eher eine
Parteiaffinitdt zu den Republikanern.
Die Identifikation mit einer Ethnie hat allein keinen Effekt auf die Parteiaffinitét,
aber sie verstiarkt den Effekt der Ethnien auf die Parteiaffinitat.

The consistent-inconsistent type
Beispiel:  Statusinkonsistente weisen eher Stresssymptome auf als Statuskonsistente.

The relative type

Beispiel (gemdl Lenski):

Das Erziehungsziel Autonomie (versus Gehorsam) wird am stirksten von
Mittelschichtangehdrigen vertreten, die selbst aus der Arbeiterschicht aufgestiegen sind, und
am wenigsten von Arbeiterschichtangehdrigen, die selbst aus der Mittelschicht abgestiegen
sind.

Tabelle 2-21: Prozentsatz derer, die das Erziehungsziel Autonomie (versus Gehorsam) befiirworten

Schicht des Sohnes
Mittelschicht Arbeiterschicht
Schicht des  Mittelschicht 74 % 48 %
Vaters
Arbeiterschicht 77 % 55 %

Die jeweils aktuelle Auflage ist abrufbar unter
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Der Informationsgehalt dieser Typen besteht fiir Rosenberg gerade in den speziellen
Kombinationen der Ausgangsvariablen, sodass Rosenberg die ,,Haupteffekte* der eigenen Schicht
und der Herkunftsschicht gar nicht berichtet, sondern nur die ,,Kombinationseffekte*.

Bei den Sohnen, die selbst in der Mittelschicht sind, zeigt sich, dass Aufsteiger in die Mittelschicht
hiufiger fiir Autonomie sind als dies bei Mittelschicht-,,Stayer* der Fall ist. Bei den Séhnen, die
selbst in der Arbeiterschicht sind, zeigt sich, dass die Abgestiegenen den Wert Autonomie seltener
aufweisen als die Arbeitsschicht-,,Stayer*.

Insgesamt scheint also der Wert Autonomie am wenigsten charakteristisch fiir Absteiger und am
starksten charakteristisch fiir Aufsteiger.

2.2.4.6.1 Varianzanalytische Interpretation von Rosenbergs Mobilitits-Beispiel

Zur Erinnerung an die Deskriptivstatistik:
Einfache Varianzanalyse

Abhéngigkeit einer metrischen Variablen (y) von einer nominalen unabhéngigen Variablen (x).
Beispiel: Einkommen erkldren durch Stellung im Beruf.
Tabelle 2-22: Effekte in der Varianzanalyse

Allgemeiner Durchschnitt als Bezugspunkt: y =1964

Schitzung mit Vorinformation iiber | Effekt der Stellung im Beruf auf
die Stellung im Beruf das Einkommen

j=1I y,=3225 y, —y=1261

Selbststindige

j=2 y,=2502 ¥, —y=1538

Beamte

j=3 y,= 1846 y,—y=-118

Angestellte

j=4 y,=1718 Y, —y=-246

Arbeiter

v, = Mittelwert der i-ten Gruppe

Varianzanalyse: Haupteffekte und Interaktionseffekte

Tabelle 2-23: Einfache Varianzanalyse des Einkommens (y) durch die Stellung im Beruf (x)

Prognose aufgrund des Tatsédchlicher Abweichung von Prognose
additiven Modells Durchschnitt
j=1L 1964 + 1261 3225 0
Selbststindige
j=2: 1964 + 538 2502 0
Beamte
j=3: 1964 - 118 1846 0
Angestellte
j=4 1964 - 246 1718 0
Arbeiter

Die jeweils aktuelle Auflage ist abrufbar unter
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Wenn man nun als zweite unabhingige Variable Geschlecht betrachtet, so gibt es entsprechende
Effekte des Geschlechts.

Die Effekte der Stellung im Beruf und des Geschlechts jeweils allein heiBen Haupteffekte.

Die Prognose des additiven Modells der zweifachen Varianzanalyse mit Stellung im Beruf (A) und
Geschlecht (B) lautet:

v+, -3+, -7)

Interaktionseffekte bzw. nicht-additive Effekte gibt es in dem Ausmall, wie der tatsdchliche
Durchschnitt )7!./. in den Kombinationen A;, B;j von dieser Prognose auf Basis des additiven Modells

der zweifachen Varianzanalyse abweicht.
Interaktionseffekte in der zweifachen Varianzanalyse in Rosenbergs Beispiel

Um Rosenbergs Beispiel genauer analysieren zu konnen, habe ich die absoluten Fallzahlen der
Typen, die bei Rosenberg fehlen, aus dem Original von Lenski rekonstruiert (Gerhard Lenski: The
religious factor. New York 1961. 19777).

Befragt wurden 469 Personen, von denen

84 den Mobilitétsstatus Middle: non-mobile haben (davon sind 74 % pro Autonomie),
118 Middle: upwardly mobile (davon sind 77 % pro Autonomie),

40 Working: downwardly mobile (davon sind 48 % pro Autonomie) und

227 Working: non-mobile (davon sind 55 % pro Autonomie).

Das angemessene Analysemodell scheint mir zundchst die Varianzanalyse der abhingigen
Variablen Autonomie vs. Gehorsam mit Hilfe der zwei Erklarungsfaktoren ,,Schicht des Sohnes*
und ,,Schicht des Vaters* (deshalb: zweifache Varianzanalyse).

Die eigene soziale Lage ist bzgl. der Einstellung zur Autonomie deutlich trennschérfer als die
Herkunftslage (|y, —y. |=218 vs. |y, =,
geht die Differenzierung nach der Herkunftsschicht jeweils in die Richtung, dass Personen mit

Arbeiterherkunft den Wert Autonomie etwas stirker aufweisen (77,1 % vs. 73,8 % (Differenz 3,3)
bzw. 55,1 % vs. 47,5 % (Differenz 7,6)).

=2,7). Wenn man von der eigenen Lage ausgeht, so

Dies ist erstaunlich, da bei Arbeiterherkunft insgesamt der Wert eher weniger anzutreffen ist
(ndmlich nur 62,6 % vs. 65,3 % bei Mittelschicht-Herkunft, Differenz = -2,7).

Da es sich bei der Randverteilung um gewogene arithmetische Mittel handelt, liegt dies daran, dass
die etwas geringere Ausprigung pro Autonomie bei Mittelschicht-,,Stayer mit 73,8 % vs. der
Aufsteiger mit 77,1 % dennoch stirker zu Buche schldgt, weil die ,,soziale Vererbung™ bei der
Mittelschicht mit 67,7 % stark ausgepragt ist (bei der Arbeiterschicht dhnlich mit 65,8 %, aber die
Arbeiterschicht-,,Stayer* sind mit 55,1 % deutlich weniger pro Autonomie).

Die jeweils aktuelle Auflage ist abrufbar unter
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Insgesamt:

84 62 40 19 &I

(30,00~ (15,3)
67,7-73,8+32,3-47,5=653
N\ AN \4

34,2-77,1+65,8-55,1 = 62,6
(26,4) (36,2)

118 91 +227 125 216
345 118 345 227 345

Das Beispiel ist also viel komplexer, als es bei Lenski und Rosenberg dargestellt wird. Der
angemessene Bezugspunkt scheint mir zundchst das additive Modell der zweifachen
Varianzanalyse, das hier zur Prognose verwendet wird: y, =y +(y,, =)+ (¥, - )

Die vier Interaktionseffekte bestehen dann in den vier Abweichungen der tatsdchlichen
Durchschnitte ( )7[]_) in den Kombinationen von den beim additiven Modell zu erwartenden Werten

) Y=y

Gegeniiber dem allgemeinen Durchschnitt und den Haupteffekten der Herkunftslage und der
eigenen Lage weisen Aufsteiger eine um 2,1 % stirker ausgeprigte Préferenz fiir Autonomie
(selbststindiges Denken) auf. Absteiger dagegen weisen diese Praferenz unterproportional auf (-8,4
%). (Mittelschicht-,,Stayer* bleiben mit —3,9 % unterproportional und Arbeiter-,,Stayer” mit +1,9 %
iiberproportional, was noch zu erkliren wére.)

Vieles spricht dafiir, dass Autonomie, d.h. der Wert, selbststdndig zu denken, eher eine Ursache des
Aufstiegs ist als eine Folge. Dies sah auch Lenski so, da eine Uberanpassung von Aufsteigern noch
plausibel sein konne, nicht aber eine Uberanpassung von Absteigern. Deshalb soll diese
Kausalrichtung nach einer kurzen Diskussion der ,,Effekt-Codierung® weiter verfolgt werden.

Nicht gewogene Daten bzw. ,,Effekt-Codierung* fithren zu falschen Schliissen.

Wenn man die Lenski-Daten ohne die Fallzahlen analysieren wiirde, die bei Rosenberg fehlen, wire
man zur Analyse mit ,,nicht gewogenen* Daten gezwungen.

An diesem Beispiel soll gezeigt werden, dass dies zu — im Sinne Lenskis — eher unsinnigen
Ergebnissen fiihrt, dann wiren ndmlich Aufsteiger und Absteiger dhnlich in ihrer Einstellung,
wihrend Lenski das selbststindige Denken (Autonomie) gerade fiir ein Charakteristikum von
Aufsteigern halt.

Die jeweils aktuelle Auflage ist abrufbar unter
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Unter ,,Effekt-Codierung* versteht man eine Codierung T; , bei der die Gewichte b; gerade die
Effekte bzgl. des nicht gewogenen Mittelwerts der Mittelwerte sind:
y=b,+bT +...+b, T, ,

k
b=, 1k=5
j=1

b=y,-y

(= ,,Effekt der i-ten Ausprigung)

Die bessere Art, Effekte zu messen, Ildge in der Wahl des tatsdchlichen (= gewogenen) Mittelwerts
¥ als Bezugspunkt: y, —y

Tabelle 2-25: Nicht gewogene Daten

Schicht  Mittel-
des schicht
Vaters
(x)
Arbeiter-
schicht

Schicht des Sohnes (z)

Mittelschicht

Arbeiterschicht

74
Prognose: 63,5+ 12 -2,5=73
Abweichung von Prognose: +1

48
Prognose: 63,512 —-2,5=49
Abweichung von Prognose: -1

77
Prognose: 63,5+ 12 +2,5 =78
Abweichung von Prognose: -1

55
Prognose: 63,5-12+2,5=54
Abweichung von Prognose: +1

75,5
75,5-63,5=+12

51,5
51,5-63,5=-12

61
61-63,5=-25
66

66 -63,5=+2,5
63,5

Der Effekt von Aufstieg und Abstieg wire jeweils ,,-1 % weg vom Wert Autonomie, wihrend
Lenski und Rosenberg gerade den Unterschied von Aufstieg und Abstieg herausstellen wollten.

Die jeweils aktuelle Auflage ist abrufbar unter
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Hypothese: Der Wert Autonomie strukturiert das Mobilititsverhalten

Zu erkléren seien die Chancen, zu einem der vier Mobilitédtstypen zu gehdren.

Tabelle 2-26:

Schicht des Sohnes

Mittelschicht Arbeiterschicht

84 40
bl | 0 T 0

Mittelschicht 469 7% 469 8,5%
Schicht des Vaters 118 297

. : —=25.2% —— =48,4%
Arbeiterschicht 469 469

Relative Haufigkeit der Mobilitétstypen als Bezugspunkt

Tabelle 2-27: Effekte, wenn man Autonomie als Wert priferiert.

Schicht des Sohnes
Mittelschicht Arbeiterschicht
62 o 19
Mittelschicht 597 = 209% 597 = 4%
20,9 %-17,9 % =+3,0% 6,4%-85%=-2,1%
Schicht des Vaters
i =30,6% E =421%
297 297
Arbeiterschicht
30,6 % - 25,2 % =+5,4 % 42,1 % -48.4 % =-6,3 %

Der Wert Autonomie beglinstigt also das Auftreten des Typs ,,Aufstieg™ derart, dass man ihn zu
+5,4 % tiberproportional vorfindet. Entsprechend findet man Abstieg mit —2,1 % unterproportional.

Die Effekte sind noch deutlicher, wenn man den Zusammenhang aus der Perspektive betrachtet,
dass man den Wert Autonomie nicht préferiert.

Die jeweils aktuelle Auflage ist abrufbar unter
http://opus.kobv.de/ubp/abfrage collections.php?coll_id=716



52

Tabelle 2-28: Effekte, wenn man Autonomie als Wert nicht préferiert

Schicht des Sohnes
Mittelschicht Arbeiterschicht
Mittelschicht 2 =12,8% 21 =12,2%
172 172
12,8 % -17,9 % =-5,1 % 12,2 % - 8,5 % =+3,7%
Schicht des Vaters
2—7 =15,7% % =59,3%
Arbeiterschicht 172 172
15,7 % - 25,2 % =-9,5% 59,3 % -48,4 % =+10,9 %

Wenn man Autonomie nicht als Wert préferiert, ist man beim Typ Aufstieg mit —9,5 % stark
unterproportional vertreten und beim Typ Abstieg mit +3,7 % iliberproportional. Besonders grof} ist
der Effekt auf den Typ Arbeiter-,,Stayer*.

Beriicksichtigung der ..Randeffekte*, dass man von der Spitze nicht aufsteigen kann und von unten
nicht absteigen kann.

In dem vorliegenden Beispiel gibt es nur zwei soziale Lagen in der Hierarchie, sodass sich die
»~Randeffekte® hier darin zeigen, dass man bei Mittelschicht-Herkunft nicht aufsteigen und bei
Arbeiterschicht-Herkunft nicht absteigen kann.

Um dies angemessen zu beriicksichtigen, konnte man als Bezugspunkte jeweils die Mittelschicht-
Herkunft bzw. die Arbeiterschicht-Herkunft gesondert betrachten.

Personen mit Mittelschicht-Herkunft

Schicht des Sohnes
Mittelschicht Arbeiterschicht
Schicht des Vaters: Mittelschicht ﬁ — 67.7% ﬂ —32.3%
124 124

Die jeweils aktuelle Auflage ist abrufbar unter
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Personen mit Priferenz fiir den Wert Autonomie

Schicht des Sohnes
Mittelschicht Arbeiterschicht
Q =76,5% Q =23,5%
81 81
Schicht des Vaters:
Mittelschicht 76,5 % - 67,7 % = +8,8 % 23,5%-323%=-8,8%

Der Wert Autonomie fordert das Verbleiben in der Mittelschicht mit +8,8 %, andererseits sind diese
Personen bei den Absteigern mit den spiegelbildlichen —8,8 % unterproportional vertreten.

Personen mit Arbeiterschicht-Herkunft

Schicht des Sohnes
Mittelschicht Arbeiterschicht
Schicht des Vaters: Arbeiterschicht E —34.2% ﬁ — 65.8%
45 345
Personen mit Priferenz fir den Wert Autonomie
Schicht des Sohnes
Mittelschicht Arbeiterschicht
o 42,1% 125 57,9%
216 216
Schicht des Vaters:
Arbeiterschicht 42,1 % -342% =79 % 57,9 % - 65,8 % =-7,9 %

Bei Arbeiterschicht-Herkunft steigt man bei der Priferenz fiir Autonomie zu +7,9 %
iiberproportional auf und verbleibt spiegelbildlich zu —7,9 % unterproportional in der
Arbeiterschicht.

Die jeweils aktuelle Auflage ist abrufbar unter
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Effekte, wenn man Autonomie als Wert nicht priferiert.

Personen mit Mittelschicht-Herkunft

Schicht des Vaters:
Mittelschicht

Schicht des Sohnes
Mittelschicht Arbeiterschicht
2 =51,2% 2 =48,8%
43 43

51,2%-67,7%=-16,5%

48,8 % -32,3 % =+16,5%

Bei Mittelschicht-Herkunft verbleibt man ohne den Wert Autonomie mit —16,5 % deutlich
unterproportional in der Mittelschicht und steigt spiegelbildlich mit +16,5 % deutlich
iiberproportional ab.

Personen mit Arbeiterschicht-Herkunft

Schicht des Sohnes
Mittelschicht Arbeiterschicht
Schicht des Vaters: 27 102
Arbeiterschicht 129 20,9% 129 79,1%

20,9 % -34,2%=-13,3%

79,1 % - 65,8 % =+13,3 %

Ohne den Wert Autonomie steigt man bei Arbeiterschicht-Herkunft mit —13,3 % unterproportional
hdufig auf und verbleibt spiegelbildlich mit +13,3 % tiberproportional hdufig in der Arbeiterschicht.

2.2.4.7 Interaktion, Spezifikation und typologische Effekte aus Sicht der Varianzanalyse

Die fruchtbarste Art, Interaktionseffekte in der Tabellenanalyse fiir 3 Variablen zu behandeln, wenn
es eine zu erkldrende Variable y gibt (asymmetrische Fragestellung), ist aus meiner Sicht die
Orientierung an der zweifachen Varianzanalyse:

y=f(xz2)

In der Varianzanalyse wird versucht, die Variation in y dadurch zu erkldren, dass sie auf Muster
zurlickgefiihrt wird, die sich aus Mechanismen und Effekten ,,moglichst niedriger Ordnung*
ergeben (y, , V., wiren 1. Ordnung, Y, wire 2. Ordnung).

(Auch die log-lineare Modellierung wurde genau aus dieser Analogie heraus entwickelt, allerdings
fiir die symmetrische Fragestellung, aufgrund welcher Mechanismen es zu den Beobachtungen
(xiazjayu ) kommt)
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Unter Interaktionen in der zweifachen Varianzanalyse versteht man die Abweichungen von dem
Muster, das sich aufgrund des allgemeinen Bezugspunkts y und der Haupteffekte (y, —y und

y. =Y ) prognostizieren ldsst:

V., ~ i+, -3+, -7)

Deshalb ist es sinnvoll, diese Effekte als ,,nicht additive* Effekte zu interpretieren. ,,Multiplikativ*
sollte man dann nur Effekte in y nennen, die genau und nur bei dem gemeinsamen Vorliegen
zweiler Bedingungen x; und z; auftreten.

Im allgemeinen Fall gibt es also vier Interaktionseffekte bzw. nicht additive Effekte (ndmlich fiir
die vier Kombinationen (x,,z)).

Die typologischen Effekte, die Rosenberg und wir bisher unterschieden haben, sind also alles
spezielle Interaktionseffekte.

Wenn es einen Interaktionseffekt gibt wie
z.B.

(xz2) ——— vy

, dann lésst sich dies asymmetrisch so formulieren, dass x die Beziehung (zy) spezifiziert und z die
Beziehung (xy). (Wenn y nicht als abhingige Variable betrachtet wird, gilt auch : y spezifiziert die
Beziehung (xz).)

Anschaulich:

Oder auch: X y

v

N 5
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Dies soll im folgenden Beispiel an der Analyse der Lebenszufriedenheit in Abhdngigkeit von den
Zufriedenheiten mit dem Beruf und mit Primédrbeziehungen (Familie, Freundeskreis) gezeigt
werden. Die Zahlen sind von Mayntz et al. (1971: 204f.), die dies als Beispiel fiir die multikausale
Abhingigkeit einer Variablen y von den beiden Ursachen x und z angeben, wobei die Ursachen
nicht korrelieren:

V4

Was Mayntz et al. iibersehen haben, ist, dass man in diesem Modell die starke Interaktion mit
beriicksichtigen sollte, was ich im Folgenden ausfiihre:

X

(x2) >y

I

z
Erlauterung der folgenden varianzanalvtischen Tabelle

So wie man bei statistischer Unabhéngigkeit in einer Kontingenztabelle aus der Randverteilung die
Besetzungszahlen in den einzelnen Kombinationszellen vorhersagen kann, ldsst sich in der
folgenden varianzanalytischen Tabelle eine Prognose fiir die Kombinationszellen aufgrund der
Haupteffekte bzw. der Randverteilungen vornehmen.

Beispiel: Personen mit groBer Berufszufriedenheit und kleiner Zufriedenheit mit den
Primérbeziehungen: Ausgegangen wird von der durchschnittlichen Lebenszufriedenheit von 57,89
%. Bei grofler Berufszufriedenheit liegt man um 18,11 % iiber der durchschnittlichen
Lebenszufriedenheit. Bei kleiner Zufriedenheit mit den Primérbeziehungen liegt man um —7,89 %
unter dem Durchschnitt. Die Prognose aufgrund des additiven Modells betrigt also 57,89 — 7,89 +
18,11 = 68,11 %. Tatsdchlich wird aber eine durchschnittliche Lebenszufriedenheit von 85,71 %
beobachtet. Personen mit dieser Kombination weisen also eine um 85,71 — 68,11 = + 17,60 %
hohere Lebenszufriedenheit auf, als bei dem additiven Modell (aufgrund der Haupteffekte) zu
erwarten. Die Berufszufriedenheit erweist sich in dieser Kombination als relativ wichtig fiir die
allgemeine Lebenszufriedenheit.
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Das ..saturierte Modell“ (=vollstindige Modell mit allen moglichen Effekten) lisst sich auf die
beiden folgenden dquivalenten Arten darstellen:

1) Deskription der 4 Kombinations-Typen

4 Typen:

)7x=0,z=0 = 18’75 %

Vot o = 48,28% Interpretation: Die Zufriedenheit mit dem Beruf (z) geht einher mit einem
’ stairkerem Zuwachs in der allgemeinen Lebenszufriedenheit als die
v —85.71% Zufriedenheit mit den Beziehungen (x).
x=0,z=1 — H

= — 72029, Interpretation: Der Kombinations-Typ weist entgegen der Erwartung nicht
Voot em ’ die hochste allgemeine Lebenszufriedenheit auf, denn:

Vo2 =85,71%
> 72’22% = yx:l,z:l

2) Strukturerkldrung durch Haupteffekte und Interaktionseffekte

Beispiel fiir Typ :

72,22%= ¥, ..
= v+, -7+, -7)
+(F,., -G+, -7)+ (. =)

= 57,89 +(+3,65)+(+18,11)
+(72,22 (57,89 + (+3,65) + (+18,11)))

Interaktionseffekt (x2,z2) = -7,45%

Interpretation: Der (Haupt-) Effekt des Berufs (z) ist mit + 18,11 groBer als der (Haupt-) Effekt der
Beziehungen (x). Der Interaktionseffekt fiir (x»,z2) zeigt, dass die allgemeine Lebenszufriedenheit
unter diesen Bedingungen um 7,45% weniger groB ist, als nach dem additiven Modell aufgrund der
Haupteffekte zu erwarten.
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Tabelle 2-31: Lebenszufriedenheit und Zufriedenheit mit den Primarbeziehungen (yx)

Zufriedenheit mit den
Primérbeziehungen (x)

Lebenszu- 150 250 400
friedenheit (y)
150 400 550
300 650 950
[xy]=22500

S, =[xy]/n=23684
S, = [xy]/n* = 0,025
@, =[xy]/207123=0,109

Tabelle 2-32: Lebenszufriedenheit und Berufszufriedenheit (yz)

Berufszufriedenheit (z)
Lebenszu- 280 120 400
friedenheit (y)
170 380 550
450 500 950
[yz] = 86000

S, =[yz)/n=90,526
S, = [vz]/n* = 0,095
@ =[yz]/222486=0,387
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Tabelle 2-33: Berufszufriedenheit und Zufriedenheit mit den Primérbeziehungen (zx)

Zufriedenheit mit den
Primérbeziehungen (x)

Berufszufriedenheit 160 290 450
(2)

140 360 500

300 650 950
[2x]=17000

5. =|zx]/n==17,895
s, = [zx]/ n’ =0,019
@, =|2zx]/209464=0,081
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Kovarianzzerlegung von yx nach z
(z spezifiziert yx)

Z z, S Syz
Syc = S};x:zl + " S}’X3Zz + nZI nzz
n n
0,025 = 0,474 . 0,068 + 0,526 . (_ 0’027)4_ 0,019
0,474
=0,032 ~0,014 +0,007

-0,095

-0,526

Der geringe Zusammenhang zwischen der Lebenszufriedenheit und der Zufriedenheit mit den
Primédrbeziehungen (syx = 0,025) setzt sich daraus zusammen, dass in den beiden Teilgruppen
Gegenldufiges auftritt: Bei geringer Berufszufriedenheit hingen die Lebenszufriedenheit und die
Zufriedenheit mit den Primirbeziehungen schwach positiv zusammen, wéhrend bei groBler
Berufszufriedenheit die Lebenszufriedenheit und die Zufriedenheit mit den Primérbeziehungen
schwach negativ zusammenhangen. Das Produkt der Beziehungen mit dem Drittfaktor (z) féllt nicht

ins Gewicht.
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Kovarianzzerlegung von yz nach x
(x spezifiziert yz)

S S
X X, yx zX
s, = A + S +
vz VZ:X, ytix
1 2 nxl nx2
n n

0,005 =0,316-0,167 + 0,684 0,059 1 202> 0:-019
0,316-0,684

Der mittelgrole Zusammenhang zwischen der Lebenszufriedenheit und der Berufszufriedenheit (sy,
= 0,095) setzt sich daraus zusammen, dass in der schwicher besetzten Gruppe mit kleiner
Zufriedenheit mit den Primérbeziehungen (31,58 %) ein relativ starker Zusammenhang zwischen
Lebenszufriedenheit und Berufszufriedenheit besteht (sy, = 0,167) und in der stirker besetzten
Gruppe mit grofler Zufriedenheit mit den Primérbeziehungen (68,4 %) ein ebenfalls positiver, aber
kleinerer Zusammenhang zwischen Lebenszufriedenheit und Berufszufriedenheit besteht. Das
Produkt der Beziehungen zu dem Drittfaktor (x) fallt nicht ins Gewicht.

2.2.4.8 Kausale Interpretation von Zusammenhingen
Nachdem man zwischen je zwei Variablen Zusammenhénge gefunden hat oder auch nicht, stellt

sich also die Frage, ob diese Beziechungen echt, d.h. kausal interpretierbar sind. Einige der

Moglichkeiten, insbesondere zu Fehlschliissen, seien noch einmal kurz gegeniibergestellt (vgl.
Tabelle 2-36).

Tabelle 2-36: ,,Echtheit” von Korrelation im Hinblick auf die kausale Interpretation

Zusammenhang Kausalitét

Scheinkorrelation kein Zusammenhang nach Einbezug von
[xy]#0 Kontrollvariable(n)

[xy:z]z [xy:—|z]=0

Suppressor Variable im Fall Zusammenhang nach Einbezug von Kontrollvariable(n)

[x ]:0
[xv]=0,[:z]=[xy:—z]20

Spezifikation im Fall [xy] = 0. Zusammenhdnge entgegengesetzt und heben sich auf
[xy] =0, sign [xy : z] = —sign [xy : —|Z]

Bestitigung nicht falsifiziert;

[xy] =l : 2] =[xy : 2] vorldufig akzeptiert

Résumé: Die Losung des ,,Kausalititsproblems®™ liegt nach meiner Auffassung nicht in einer
perfektionierten Definition der Kausalitdt, denn einerseits beginnt man mit der Forderung, es solle
ein statistischer Zusammenhang vorliegen, andererseits zeigt die Diskussion der Kausaltypen, dass
dies im Fall der scheinbaren Nicht-Kausalitdt gerade nicht gegeben ist. Die Losung liegt nach
meiner Auffassung in der Interaktion von theoretischen Vorstellungen, die in Modellen verdichtet
werden, und Erfahrungswissen, das als Empirie aufbereitet wird. Sind die tatsdchlichen
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Beobachtungen vertrdglich mit Beobachtungen, die aufgrund eines theoretischen Modells zu
erwarten waren?

Diese Frage wird i.a. nicht in einem einzigen Schritt beantwortet, sondern in Zyklen von
Modellgenerierung und Modell-Modifikation aufgrund von Konsistenziiberlegungen und
Erfahrungswissen.

Falls [xy] als Zusammenhang in der Gesamttabelle ermittelt ist, sollte man Kausalmodelle
formulieren mit den Mechanismen, die den Zusammenhang produzieren:

- direkter Kausaleffekt?
- indirekte/r Kausaleffekt/e?

- spurious bzw. Scheinkomponente/n des Zusammenhangs?

An diese Denkfigur kniipft die Pfadanalyse an.
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2.3 Partielle Korrelation

Fiir metrisches Messniveau leistet der partielle Korrelationskoeffizient das Gleiche wie die
bedingten Zusammenhinge in Teilgruppen auf nominalem Messniveau. Eine partielle Korrelation
zweier Variablen misst den Zusammenhang zweier Variablen unter der Bedingung, dass der
Einfluss einer oder mehrerer anderer Variablen kontrolliert wird. Man sagt auch, dieser Einfluss
wird herauspartialisiert.

Abbildung 2-17: Einfluss von z auf x und y

N

X y

Da Korrelationskoeffizienten berechnet werden sollen, kann man ohne Beschrinkung der
Allgemeinheit mit standardisierten Variablen arbeiten. Standardisierung bedeutet die Normierung
von x und y derart, dass X = y =0 und s, = sy = 1. Damit ist rxy = Syy.

Im Folgenden wird an die lineare Regression angekniipft, weshalb wir uns deren Prinzip nochmals
vergegenwartigen.

Ausgehend von der Funktion y = a + bx soll die Summe der quadrierten Abstinde der Schitzwerte

von den y-Werten, d.h. Z(yi - f/), minimiert werden. Dabei errechnet sich der Anstieg der

i=1

Sy
2
S

X

Regressionsgeraden (Regressionskoeffizient) als b= und der Abstand zur x-Achse als

a=y—-bx.

Bei der Partialkorrelation verfahrt man wie folgt: Zundchst wird eine Regressionsgleichung x
aufgestellt, mit deren Hilfe der Einfluss von Z auf X vorhergesagt werden kann. Ziel ist es dann,
durch Subtraktion die Residualwerte x - x zu erhalten, die nicht von Z beeinflusst werden.
Entsprechend geht man mit y vor. Werden die derart ,,bereinigten” x- und y-Werte miteinander
korreliert, erhédlt man die Partialkorrelation von x und y. Die Partialkorrelation driickt also den
linearen Zusammenhang zweier Variablen aus, bei denen der lineare Einfluss der Drittvariablen
,herauspartialisiert” wurde.

Zur Erinnerung: Die Kovarianz zwischen x und y berechnet sich nach

0= 2 =)0 -3,

. . . - = . 13
Bei zentrierten Variablen ist X =y =0 und somit s, = ;lexi Vi
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Die Regressionsgleichung von x auf z gibt den Einfluss von z auf x an und hat bei standardisierten
Variablen die Form:

X=r,z
Entsprechend:
y=r.z

Mit Hilfe der Vektorrechnung kann gezeigt werden, dass in der Variablen x - x der Einfluss von Z
eliminiert ist. Durch das skalare Produkt kann die Linge eines Vektors, der Winkel zwischen zwei
Vektoren u.a. berechnet werden. Das innere Produkt oder Skalarprodukt « x, z > ist definiert als

(X, Z)> =1 S Fir x = (xy, ..., Xy) und y = (yy, ..., yn) betrdgt das Skalaprodukt < x, y >= in V.
i=l1

Zwei Vektoren stehen senkrecht aufeinander (sind orthogonal) genau dann, wenn gilt < x, y » = 0.

Hiernach kann der Zihler von r,_; . bestimmt werden: X - 1,z, 2> = <X, 2> - Ix, < Z, 2> = 0, wobei

<z,z>=nist. Somitistrg.x ,=0.
Entsprechendes gilt firy - y mit y =ry, z.

Der partielle Korrelationskoeffizient zwischen x und y unter Kontrolle des Einflusses der
Variablen z (Bezeichnung: ry, . ,) ist definiert als der einfache Korrelationskoeffizient zwischen

x-xundy- y.
In dem einfachsten Fall, ndmlich bei einer Kontrollvariablen z, erhdlt man eine einfache Formel:
rxy~z = rxy _2rxz ryz 2
NI=7. 1= Iy

r .

Beweis:

SX—X,Yy=P>=<X, Y >, <X,2>—1 <Z,y>+1. 1, <Z,2>=<X,y>-N-TI.T1,

— [ — —
n-r, n-r, n

1 . «
Also: —<x-X,y—y>=r, —r_r

xz ' yz
n

Fir die erste Varianz kann man berechnen:

A A 2 2
X=X, X—=X>=<X,X>~1_<X,2>~1, <z, X>+r_<z,z>=n—nr,

— — — —_—
n n- er n- I/ZVZ n
o : <X—X,Xx—X>
Also ist die Varianz: ——————"=1-r_
n

Entsprechend die zweite Varianz: 1-r.
L
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Beispiel:  Erkldrung der durchschnittlichen Ausbildungsvergiitung in einem Betrieb
x: In dem Betrieb gibt es einen Betriebsrat.

y: Hohere Ausbildungsvergiitung.

1y = 0,41 S=.03

Liegt es an Beschéftigtenzahl z?

Iyxz = 0,39 S=.05

Aber: Fir z = Bereich Industrie

Tz = 0,04 S = .40

Abbildung 2-18: Partielle Korrelation im Fall der ,,Scheinkorrelation*

\/

Bereich Industrie

Betriebsrat y Hohere Ausbildungsvergiitung

Untersucht man den Effekt eines Testfaktors z auf die Beziechung zwischen zwei Variablen x und y,
so kann man diese Formel umformen zu:

Zerlegungsformel in Analogie zur Tabellenanalyse:

— 2 2
Iy - l—r, l—l”yz rxy.z + rxzryz
—— N — —
Gesamtzu- Koeffizient i.a. Bereinigter Zusammenhédnge
sammenhang = 1 Zusammenhang mit dem Drittfaktor

[xyl=a[xy:z] +b[xz] [yz]

Fiir z = Dichotomie:
[xy]=a [xy:zi]+ g [xy: 2]+ y [x2] [yZ]

Die jeweils aktuelle Auflage ist abrufbar unter
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LDilemma‘ (Davis) zwischen perfekter Vorzeichenregel und Aussagen tiber ..perfekte* Mal3zahlen:

Tabellenanalyse:
5xy = 5xy: 1 + é‘xy:zz + Y 53(25

yz

Z

Fiir O : perfekte Vorzeichenregel,

aber: 0 nicht normiert.

Fiir ®: Vorzeichenregel nur ,,Daumenregel®,
aber: @ ist normierte Mal3zahl.

Partielle Korrelation:
Fiir r: Vorzeichenregel nur ,,Daumenregel,
aber: r ist normierte Maf3zahl.

. . 1
Fir die Kovarianz: s, =s,, . +—5.5

xy.z 2 PxzPyz
S

z

Perfekte Vorzeichenregel, aber: s,y ist keine ,,perfekte” Maf3zahl, da die Maximalwerte +1/-1 bei
vielen Datenkonstellationen gar nicht angenommen werden konnen.

Die Kovarianz ist im Allgemeinen nicht normiert, im Fall der Vierfeldertafel allerdings erfiillt sie
die Normierungsbedingung, denn:

cad—be

2
n

-1 +1

In dem Sinne, dass sie diese notwendige Bedingung fiir eine Maf3zahl erfiillt, 16st die Kovarianz das
»Dilemma* von Davis zwischen Vorzeichenregel und Maf3zahl.

Abbildung 2-19: Pfadanalyse

r,:cz ’B yz

rxy = X + rxzﬂyz

Die jeweils aktuelle Auflage ist abrufbar unter
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Gesamtzusammenhang gleich direkter (bereinigter) Effekt plus:

- indirekter Effekt iiber z (,B By )
- bzw. Scheinkomponente aufgrund von z (ﬂyzﬂxz)
- bzw. korrelierter Effekt (rxz ﬂyz)

In den ersten beiden Féllen gilt die Vorzeichenregel fiir den Vergleich des Gesamtzusammenhangs
mit den jeweiligen Effekten (£ ). Im dritten Fall ist eine Vorzeichenregel nicht so sinnvoll, da es

sich um unterschiedliche Konzepte handelt.

Allgemein gilt:

Cov (x,y) = E [(x - ) (¥ - 1y)]
=E (xy) - i py
Var (x) = Cov (x,x) = E(x2 )— uw

Speziell fiir Dichotomien geht man von den Indikatorenfunktionen x = 14, y = I aus. Sie konnen
nur die Werte 0 und 1 annehmen und zwar den Wert 1 genau fiir die Wertemenge A bzw. B. Man
erhélt dann als Differenz des Kreuzproduktes von x, y:

Cov (x,y)=E (la1B) - pa PB

Diese Kovarianz entspricht nach der Zerlegungsformel im Abschnitt 2.2.3 der Differenz
Pij - bi " ;-

Firz= lci
Var (z) =E (1¢) - pc” = pe - pc” = pe (1 - pe)
Fiir die Kovarianz erhilt man im Fall von Dichotomien die Zerlegung:

Sie Sk

Sy = PeSutig) T Prese (i, )+
Dy Pr

Die Lazarsfeld'sche Zerlegung mit dem Drittfaktor (k, k ) lautet dagegen:

el ] el
Dy Pr Pr Py

=

ik

k
(Vgl. hierzu ausfiihrlicher die allgemeine Kovarianzzerlegung in Kap. 4, Punkt 4.8.1).

Der Zusammenhang besteht darin, dass [ij| = s;;, aber

= Pr Sk

Falls z weder mit x noch mit y korreliert (r, = ry, = 0), so folgt aus der Formel fiir die partielle
Korrelation, dass die partielle Korrelation in diesem Fall gleich der einfachen Korrelation ist: ryy -,

= rxy
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Mit der obigen Definition kann man jeweils rekursiv definieren, wie die partielle Korrelation unter
der Kontrolle von mehreren Variablen zu berechnen ist.
Zum Beispiel gilt bei der Kontrolle von zwei Variablen z und w:

v -r

xy-z xXw-z ryw z

7 =
Xy-zw 5 2
\/1 - rXW'Z \/1 - ryw~z

Damit ist der Einfluss von z jeweils schon ausgeschaltet. Das Ergebnis ist unabhéngig von der
Reihenfolge, in der man die Kontrollvariablen beriicksichtigt.

Inhaltliches Beispiel:
Politisches Interesse (Vater, Mutter, Befragte)

Abbildung 2-20: Beispiel fiir partielle Korrelation

Vv M
B
rym = 0,37, S=.001
rvg = 0,27, S=.001
v = 0,23, S=.001

I'vBM— 0,21, S =.001
I'MBV™= 0,15, S =.006

Das politische Interesse des Befragten korreliert sowohl mit dem politischen Interesse des Vaters
als auch der Mutter, deren politisches Interesse ebenfalls korreliert.

Kontrolliert man den Einfluss jeweils eines Elternteils, so geht zwar der bereinigte Zusammenhang
zwischen dem anderen Elternteil und dem Befragten zuriick, die Korrelation bleibt aber signifikant.

Die jeweils aktuelle Auflage ist abrufbar unter
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3. Multiple Regressionsanalyse und Pfadanalyse

Im Folgenden werden die beiden wichtigsten metrischen Ansdtze zur sozialwissenschaftlichen
Datenanalyse behandelt: In der multiplen Regression versucht man, die Variation -eines
interessierenden Phidnomens (abhingige Variable) auf die Variation einer Reihe von
Erklarungsfaktoren (unabhédngige Variablen) zuriickzufiihren. Die wichtigsten Interpretationshilfen
dabei sind der Anteil erkldrter Varianz und die Effekte (= Wirkungen) der unabhédngigen Variablen
auf die abhdngige Variable (bei quasi-experimenteller Betrachtung). In der Pfadanalyse werden alle
theoretisch moglichen Mechanismen herausgearbeitet, die durch ihr additives Zusammenwirken die
Hohe jedes statistischen Zusammenhangs bestimmen: Direkte und indirekte Kausaleffekte,
scheinkausale Komponenten und Assoziationseffekte.

3.1 Multiple Regressionsanalyse

Die Niitzlichkeit der multiplen Regression besteht insbesondere in folgenden Punkten:

1)  Es kann angegeben werden, in welchem Ausmal} eine abhéngige Variable durch mehrere
unabhéngige Variablen erkliart wird. Anstelle von ,,abhingiger Variable* wird auch von
Kriteriumsvariable gesprochen, die unabhdngigen Variablen werden Pridiktoren bzw.
Pradiktorvariablen genannt. Prddiktorvariablen und Kriteriumvariablen setzen mindestens
Intervallskalenniveau (metrisches Messniveau) voraus.

2) Der Einfluss einer unabhdngigen Variablen (Pradiktor) auf die abhdngige Variable
(Kriterium) kann untersucht werden.

3)  Die Struktur eines solchen komplexen Abhédngigkeitsverhéltnisses 14sst sich — dhnlich wie bei
der partiellen Korrelation — untersuchen.

4)  Mit Hilfe der Regressionskoeffizienten und der Regressionsgleichung kann die abhingige
Variable geschétzt werden (Interpolation: zwischen den beobachteten Werten; Extrapolation:
tiber den Bereich der beobachteten Werte hinaus). Die Genauigkeit der Schitzung ldsst sich
bestimmen.

5)  Der Einsatz der multiplen Regression sollte theoriegeleitet erfolgen. Der Forscher muss sich
genau iiberlegen, welche Variablen in welcher Beziehung zueinander stehen konnten. Hierbei
spielt sein Vorwissen und Informationen aus anderen Forschungen eine wichtige Rolle.

6) Die Komplikation besteht darin, dass in nahezu allen Anwendungen die Erkldrungsfaktoren
untereinander korrelieren, sodass sich die Frage stellt, welchen Beitrag die einzelnen
Erklarungsfaktoren zur Gesamterkldrung leisten. Dabei muss man mit den Phédnomenen
rechnen, die in der Tabellenanalyse eingefiihrt wurden: Uberschneidungen, Suppressor,
Distorter, Scheinkomponenten der Erklarung, Interaktionen etc.

Beispiel:

Zu erkléren ist die Affinitdt zu den Jusos (versus ,,Basisgruppen®). Die Streuung dieser Variablen
lasst sich zu 85,4 % auf die Variation der 8 ausgewdéhlten Priadiktoren zuriickfiihren (vgl. Tabelle 3-
1). Betrachtet man die Erklarungskraft jedes Pridiktors isoliert und kumuliert die Erkldrungsanteile,
so erhielte man iiber 100 %, ein nicht sinnvolles Ergebnis. D.h. dass es Uberschneidungen in der
Erklarung gibt, die sowohl bei den Erkldrungsanteilen als auch bei den Effekten beriicksichtigt
werden miissen. Dazu gibt es eine Reihe von Koeffizienten, die in der Tabelle 3-1 zusammengefasst
sind und die nun im Folgenden erldutert werden. Hervorgehoben werden das Suppressor-
Phénomen, dass ein Effekt nach Herausrechnen der iibrigen Priddiktoren groBer ist als vorher
(Erkldrungsfaktor x,), und das Distorter-Phdnomen, dass der eigentliche Kausaleffekt ein anderes

Vorzeichen hat, als ,,an der Oberflache der Korrelationen* zu vermuten (Erklarungsfaktor x, ).
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3.1.1 Das Grundprinzip der einfachen Regression, geometrische Interpretation und
Matrixschreibweise

(1) Grundprinzip

In der einfachen Regression (vgl. meinen Band zur Deskriptiv- und Inferenzstatistik) wird eine
abhingige Variable y mit Hilfe der Information iiber eine unabhédngige Variable x aufgrund eines
linearen Ansatzes geschitzt: y = a + bx.

Falls fiir n Untersuchungseinheiten bzw. Personen die Wertepaare (X, yi), ..., (Xn, ¥n) gegeben sind,
lassen sich aufgrund der Forderung, dass die Schétzung einen minimalen Fehler

Zn:(yi -3,y = i(yi —(a+5x,))’ (das ist die Summe aller quadrierten Differenzen zwischen den
i=1 i=1

beobachteten Werten y; und den durch die Gleichung p; = a + bx; geschitzten Werten y; liber alle
Untersuchungseinheiten hinweg) haben soll, die Koeffizienten a und b nach der Methode der

Sxy
2
S

X

kleinsten Quadrate berechnen als b = und a=y-bx , wobei s = lZ:()ci ~%)(y,—y) die
s

. 1 -\ g . .
Kovarianz von x und y und s> = — z (x, —X)* die Varianz von x ist.

i=l1

Die Streuung der abhédngigen Variablen (der Einfachheit halber nehmen wir die ,,Sum of Squares*
SSy:=n - syz) lasst sich zerlegen in zwei Komponenten:

die durch die Regression nicht erkldrte residuale Streuung (SS res = z (v, =) ),
die durch die Regression erkldrte Streuung (SS,,eg =8§,-SS,, = Z (5, -») ):
8§, =88, +SS

Als Anteil der durch die Regression auf x erkldrten Varianz von y erhdlt man:

2 2
SSreg_ 28 _ Sw o
F_b S =337y
y S)" SxSy

Das Bestimmtheitsmal} (Determinationskoeffizient) rxy2 ist das Quadrat des Pearson-Bravais' schen
Produkt-Moment-Korrelationskoeffizienten ry,. Der Anteil der durch die Regression erkldrten
Varianz gibt an, in welchem Ausmal} die abhéngige Variable y durch die unabhingige Variable x
erklart wird.

b=r&sc=sy

Fiir standardisierte Variablen gilt also (wegen sy =s,=1):b=r

Der Korrelationskoeffizient r hat die Eigenschaft, dass fiir Konstanten c, d (mit ¢ > 0) gilt:

Iy ox +d = Iy, x. Also ist r gegeniiber linearen Transformationen invariant. Die Korrelation zwischen

der linear transformierten x-Variablen und der y-Variablen ist mit der urspriinglichen Korrelation
identisch.

Fiir die Schéitzung von y nach y = a + bx erhélt man also: ‘ryh{,

=|r,.
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Der einfache Korrelationskoeffizient zwischen x und y ist dem absoluten Betrag nach gleich dem
Korrelationskoeffizienten zwischen den beobachteten und den geschitzten Werten fiir die
abhingige Va

riable.

Fiir den multiplen Regressionsansatz y = a + b; x; + ... + by Xk (also mit der Einfithrung von k
Priadiktoren) wird in entsprechender Verallgemeinerung definiert werden:
R =r

V5 Xpsees Xi Y.y

R wird als multipler Korrelationskoeffizient bezeichnet. Er driickt die Korrelation zwischen den
vorausgesagten Kriteriumswerten und den tatséchlichen Kriteriumswerten aus.

(2) Geometrische Interpretation der Regressionsanalyse

Die Gleichung y = a + bx beschreibt eine Gerade (y = a + bx; + cx, cine Ebene). Die
Minimierung von Z(yl. -9, )2 ist dquivalent zur Minimierung des Abstandes ||y — || des Vektors

der beobachteten Werte von dem geschdtzten Unterraum (Gerade, Ebene etc.). Diese Eigenschaft
des minimalen Abstandes kommt genau der Projektion des Beobachtungsvektors in diesen
Unterraum (Gerade, Ebene etc.) zu (vgl. Abbildung 3-1).

Abbildung 3-1: Bestimmung der Regressionsschétzung als orthogonale Projektion

Insbesondere gilt also, dass das Residuum y— 3 orthogonal ist zu (senkrecht steht auf) x;, i =1, ...,
k. (Zum algebraischen Beweis s.u.)

(3) Matrixschreibweise

Eine wesentliche Vereinfachung der Darstellung der multiplen Regression erhédlt man, wenn man
zur Matrix-Schreibweise iibergeht.

Die Matrixschreibweise fiir den Regressionsansatz soll dadurch eingefiihrt werden, dass der Fall der
einfachen linearen Regression noch einmal mit ihr formuliert wird.

Xy Vi 1

X (n,1) Vi (n,1) 1 (n,1)

Aus der Geradengleichung y = a + bx wird in Matrixschreibweise: y = au + bx.
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Minimiert werden soll:
N N N A\ A
=3 =<y-py-3==(-3)-(r-7)
—
(I,n) (n, 1)
H—/
(1, 1) nach der Matrixmultiplikation

= (y—-bx—au) (y—bx—au)

= yy+b'x'x+a’u'u-2bx'y-2au'y+2abu'x
——
n

Die transponierte Matrix A' zu einer Matrix A ist die an der Diagonale gespiegelte Matrix, sodass

aus einer (m, n)-Matrix A eine (n, m)-Matrix A' wird.
Die partiellen Ableitungen nach a und b werden als notwendige Bedingung gleich Null gesetzt:

g:2an—2u'y+2bu'x:0

Ooa

g=2bx'x—2x‘y+2au'x:0
ob
gt y—bu'x
n
po Xy —(u'x) @y)
nx'x —(u'x)*

Fiir normierte Variablen (a=0) also: x'xb=x"y

(ﬂj be [ﬂj .
n n .

Genau dieser Weg wird in der multiplen Regressionsanalyse ebenfalls beschritten werden.

3.1.2 Die Regressionskoeffizienten b und beta

Wenn man mehrere unabhéngige Variablen x; (i :1,...,k) beriicksichtigt, kann man die

Koeffizienten b; benutzen, um die abhéngige Variable y fiir bestimmte Werte der unabhidngigen
Variablen x; zu schitzen: y =a+ b; x; + ... + by Xk. Alle Werte werden dabei in den urspriinglichen

MafBeinheiten verwendet. Wegen der in der Regel verschiedenen Mafeinheiten der unabhingigen

Variablen geben die Koeffizienten b; keinen Aufschluss iiber die relative Bedeutung der jeweiligen

Priadiktoren flir die abhingige Variable. Ist man an letzterem interessiert, so muss man die

verschiedenen GroBenordnungen der Maleinheiten herausrechnen, d.h. mit standardisierten
xX—X

Variablen arbeiten. Die z-Transformation z.B. fiir die Variable x lautet: z_ =
s

X
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(Der Regressionskoeffizient b wird genauer als by, bezeichnet, womit der Einfluss von x auf y

gekennzeichnet wird.)

Bei nicht standardisierten Variablen ergab sich der Regressionskoeffizient b als:
b _Z(xi_‘f)(yi_y)_sxy
T —\2 )
2l -xf s

Fir die standardisierten  Variablen — z_ =~ A erhilt man

Regressionskoeffizienten beta:

X, —Xx ) yi—y

L. =b _Z(SXJ(%]

w T Yz,z, T Z xj_)_c 2
S

Dabei ist der Nenner gleich:

Z(xi _)_5)2

Z(xi—)?)z/n:n
Deshalb gilt:
1 — —
b _;Z(x,-—x).(yi—y)_ S Sy S_X—b s,
ek S.°S, _sx-sy s s, oo s,

Fir den Korrelationskoeffizienten galt bei nicht standardisierten
Berechnungsformel:

- Z(Xi_f) (yi_.)_})
) 3 C ) e (e

261

el

y

, fiir standardisierte Werte entsprechend:

Dabei ist der Nennerausdruck (wie oben) gleich n.

Also folgt:
1 _ _
> -%)--y)
14 = n = 4 =7
o Sx* Sy Syt Sy N

Fir die Kovarianz erhélt man:

1 X, =X ||y~ Sy
S = — . =
“oon Z( s, j ( s J S-S

y
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Also gilt:
N S
_ _ _ _ Xy _ X
rxy - }"24 z, — Szx,z _bz},zx - _byc —
N Sy A
Das heif3t:

1) Bei standardisierten Variablen stimmen Regressionskoeffizient, Kovarianz und
Korrelationskoeffizient {iberein.
2) Fir alle Variablen gilt: Korrelationskoeffizienten sind Regressionskoeffizienten der
zugehorigen standardisierten Variablen.
3) Die Regressionskoeffizienten bei standardisierten Variablen und bei nicht standardisierten
Variablen stehen in folgendem Zusammenhang;:
b, . =b.
yocx Sy
Zwar haben standardisierte Regressionskoeffizienten den Nachteil, dass y durch die
Regressionsgleichung nicht in den urspriinglichen Einheiten geschétzt werden kann. Aber die
Vorteile iiberwiegen, weil die Konstante a verschwindet: a = Z}, —bz_=0,weil Z}, =z =0. Da

a=0,soerhdltman: z =f z oderz =r, z,.

Die Stirke der Effekte der verschiedenen unabhingigen Variablen (Pradiktoren) lédsst sich
vergleichen, wenn die Variablen auf standardisierten Skalen gemessen werden.

3.1.3 Gleichungsansatz der multiplen Regression und Matrixschreibweise

In der multiplen Regressionsanalyse werden mehrere unabhiangige Variablen x; mit i =1,...,k (k>
2) beriicksichtigt. Der allgemeine multiple Regressionsansatz lautet:
y=a+bx +b,x,+..+bx,

n

Nach der Methode der kleinsten Quadrate wird der Fehler f (a,b,,...,b, )= Z (7, —y,) als Funktion
i=l

von a,b,,...,b, minimiert, um die beobachteten Werte y; durch die Schitzwerte y, moglichst gut zu

approximieren. Dazu wird die Funktion f (a,b,,...,b,) jeweils nach den Parametern a,b,,...,b,

abgeleitet, und die partiellen Ableitungen werden jeweils gleich Null gesetzt. Diese Methode liefert

fir die Koeffizienten a;b,,...,b, jeweils ein Gleichungssystem der folgenden Art, wobei k die

Anzahl der Priadiktoren ist:

k=1: a+bx, =y
blsfl =S,

k=2: a+bx, +b,x,=y
blsi —I—bZle,x2 = Sy,xl
blsxz,xl +b2Si =5,

k=3: a+bx +b,x,+bx, =y
bls)fI +bys, . tbys, =5,
blswl +b2sf2 er3sw3 =S,
blsx3,x1 +b2Sx3,x2 +b3sj3 =S, .,
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Fiir den Fall k = n soll sowohl der Gleichungsansatz als auch die Matrixschreibweise ausgearbeitet
werden:

an+blzn: x“+bzi X, + .. +bki X, = Zn: V.

i=1 i=1 i=1 i=1

n n n n
2 _
az X, + blz X, + bzz Xy, X, + .+ bkz X, X, = Z X,V
i=1 i=1 i=1 i=1
n n n n
2 _
az X, + blz XX, + bzz Xy 4+ .+ bkz Xy "X, = Z X5V,
i=1 i=1 i=1 i=1 i

n n n
az X, +blz X, X, +bzz Xy X, + .+ bkz x,fi = z X,V
i=1 i=1 i=1 '

Zur Bestimmung der Regressionskoeffizienten nutzt man vereinfachend die Matrix-Schreibweise:

n lei szi zxki _a ] zyi
2
lei lei ZXZixli leixki b, leiyi
2 SRR b |=| 2
Xoi lei'XZi szi XXk h | = X2 Vi

N L2 b
_Zxki leixki ZXZixk Z'xki L7k Zxkyi

Die erste Matrix ldsst sich mit Hilfe der Datenmatrix X darstellen, indem man die transponierte
Matrix von X, also X', die aus X durch Vertauschen von Zeilen und Spalten hervorgeht, mit der
Datenmatrix X multipliziert:

1 1 -1 1 x;, - xy

X, Xy oo X lx, - x

11 12 1 12 k2
XX =", R

xkl ka xkn 1 ‘xln xkn

Die erste Zeile bzw. Spalte wird jeweils gleich 1 gesetzt, weil dem konstanten Glied kein Faktor
zugeordnet werden kann.

1 1 ...1 Y
XY = :xll :x12“'.xln ?’2

Xip Xp2 " Xy | [ W

Das Gleichungssystem kann nun ganz in Matrixschreibweise dargestellt werden:

(XX)b=XYy

Hierbei ist b der Spaltenvektor der Regressionskoeffizienten: b” = (a, by, ..., by)
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Multipliziert man beide Seiten der Matrizengleichung mit der Inversen von X'X, also jener Matrix,
fiir die gilt: (X'X)" (X'X) =1 (I = neutrales Element der Matrixmultiplikation = Einheitsmatrix),
kann man die Gleichung nach dem gesuchten Spaltenvektor b auflosen.

XX)!'XX)b=XX)" Xy

b=X'X)" Xy
Das symmetrisch aufgebaute Gleichungssystem zur Bestimmung der Regressionskoeffizienten
vereinfacht sich, wenn man die Variablen zuerst standardisiert:

a+bz, +-+bz =2z,
0 0 o0

Somit wird a = 0, weshalb jeweils die erste Gleichung entfillt.

Die allgemeine Gleichung bys, = +0b,s,  +.. +bs +..+bys, =s, ~ ldsst sich nach
Multiplikation mit umformen zu:
s -8
yooox
S s s
1 X Yo Xi Yo Xi
b, +...+b, =
S, S, S, sy S, S, s, S, S, S, 8,08,
ﬂl rxl,x‘ ﬂZ xz,x, ﬂi ﬂk xk,x‘- y,x‘-

(Allgemein lautet der Zusammenhang von standardisierten und anstandardisierten Regressions-

koeffizienten: B, =b,, Se )
y

Um die Bezeichnungen zu vereinfachen, sei ;- = 7, ,r, : =71,
Mit diesen Bezeichnungen lauten die Gleichungssysteme fiir die standardisierten Variablen

(Ansatz: y=fBx +...+ f.x,):

k=1: p=r,
k=2: A"‘ﬂz”lz:”y1
By + B, =r,

k=3: ﬂl+ﬂ2r12+ﬂ3rl3:ryl
Biry+ B, + By, =r,
Biry+ By, + By =7r,

In Matrixschreibweise:

1 Fji b g
R:= L=\ : r=| :
7}/ (k, k) ﬁk r}'k
Also: R - B = r oder: B=R"-r,wobei R" die inverse Matrix von R ist.

k k) k1) k1D
Die rechnerische Losung der multiplen Regression besteht also darin, die Korrelationsmatrix R
der unabhédngigen Variablen zu invertieren bzw. auf die andere Seite zu bringen und mit dem
Vektor der Korrelationen von Pradikatioren und abhéngigen Variablen zu multiplizieren.
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r
Beweis:
Y By
XX . X' :
X:= (xl,...,xk)(n’k),R: = , ,y =1 |,ri= ny'B =
yn ﬂk
y=Xp
~ 1% ~Y N ' ' A '
|y=3] =0-3) b-3)=(-xB) (y=XB)=yy+BXXB-28"y *)
8’ =2X'"Xp - 2Xy =0
op
Fiir jede symmetrische Matrix A gilt (vgl. van de Geer 1971:56):
MzzAz
0z
= XXp =Xy
Rp =vr
= p =R"-r

R™' =inverse Matrix zu R (R-R™' =1 = Einselement der Matrixmultiplikation)

3.1.4 Multipler Korrelationseffekt R

Der  multiple  Korrelationskoeffizient Ry . x ist  definiert als der einfache
Korrelationskoeffizient 7, ;, wobei j die Regressionsschétzung von y aufgrund von xi, ..., X ist.

Im Falle k = 1 handelt es sich also um den einfachen Korrelationskoeffizienten r,  , weil:

ry,ﬁ‘ = ‘ry,a+bx1

=l

Die Streuungszerlegung lautet wie in der einfachen Regression, die Regressionsschitzung in der
multiplen Regression basiert aber auf k Pradiktoren statt einem einzigen: y =a+b,x, +...+b,x,

SSy = SSreg + SSies
Z(yi _y)z ZZ(J’},‘ _)_})2 +Z(yi _)’}i)z

_8S,-SS,, SS

2 reg

P SS, SS,
SSy = sum of squares total = Z(yi - y)z
SSres = sum of squares residual =Z(yi -9.)
SSreq = sum of squares regression ZZ()?Z, - 37)2

Wie im Falle der einfachen Regression gilt also die Interpretation:

R _ durch die Regression erklérte Varianz
VX X —

Gesamtvarianz
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Das Quadrat des multiplen Korrelationskoetfizienten R? yix...x, gibt also das Ausmal} wieder, in

dem die abhingige Variable y durch die Regression auf die unabhidngigen Variablen x, ..., Xk
erklart wird.

Der multiple Korrelationskoeffizient 1dsst sich nach der Gleichung (*) unter 3.1.3 berechnen:
Z(yi_yi) _yy+ 'R XXR ZF'R_lﬂ

n n n n
—— ——
R r
A )2 ,
Also: M=M+V'R W
n noo_
7"’ (**)
' o 2
ﬂ:Z(yi yi) +I"R711/'
n n
Dabei ist:
LY _ Varianz von Y,
n
> (i-3)

= durch die Regression nicht erklirte Varianz und
n

PR'r=r'8= durch die Regression erklirte Varianz und zugleich das Quadrat der

multiplen Korrelationskoeffizienten. Dieses Ergebnis erhdlt man auch, wenn man
benutzt:

MultipleRzzsﬁzﬁ ( ’B)( ﬁ) ,B(XXjﬂ pBroweill XX /n=R
n n n

Im Falle k = 1 wire: »'R'r = ryclor, = ’”yzl

In diesem Fall ist der multiple Korrelationskoeffizient gleich dem einfachen
Korrelationskoeffizienten.

Sind die Variablen zentriert (x, = 0), so ldsst sich der multiple Korrelationskoeffizient bei zwei
Pradiktoren (k = 2) wie folgt berechnen:

2 2 2

S N S
2 2 Yx 2 “x xx
R, . =L =p? b2 4 2 b,
Sy Sy y y

Denn: § < 0b,x, +b,x, und E|(bx, +b,x, ) |= b7s? +b2s> +2bb,s,

Xy

Im Falle von standardisierten Variablen erhalt man:

yxlxz ﬂl +ﬂ2 +2ﬂ1ﬂ2 XXy
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Das Quadrat des multiplen Korrelationskoeffizienten ldsst sich nach (**) auch folgendermaf3en
berechnen (mittels der Korrelationsmatrix R):

2 _ -1
R, =rR r=r'p

k
= Z'BI ryﬂﬂ‘
i=1
=/ . +..+ 5 Ty

3.1.5 Interpretation der Koeffizienten

Die Koeffizienten b; geben den Einfluss der unabhdngigen Variablen x; (Prddiktoren) auf die
abhingige Variable y (Kriterium) wieder, wenn der Einfluss der iibrigen unabhéngigen Variablen
kontrolliert wird, was fiir den Fall k = 2 gezeigt werden soll:

y=a+bx, +b,x,

So ist b; der einfache Regressionskoeffizient von y auf die Residualvariable x, —X,, wobei
X =a+ gxz die Regressionsschiatzung von x; auf x; ist. (Die Variable x; hat keinen Einfluss mehr

auf die Residualvariable x, —x, , weil der Einfluss von x; in x, — %, eliminiertist: . =0.)

Xy, X=X,

Bewels:

S‘c -X
Dieser einfache Regressionskoeffizient by ist gleich ——~ Sikas

x =%
~ s 8 ~
_ _ _ _ Ty Ty .. _ XX
Sty =S, —bs,, =5, —————wobei:b
SX S‘C
2 *1
2 2 N 2 2
Su s =S —2bsVIV +b°s;
2
2 Xy
_le SZ

Nach dem Gleichungssystem der multiplen Regression erhélt man aus:
bls)fl + bzsm2 =5

¥,Xxy
2 _
blsxle + bzsx2 =S, .,
s _ lexz S)’xz
X
s
gerade: b, = zxz . Dies ist das gleiche Ergebnis.
2 1%
le S2

X2

L

Entsprechend gibt b, den Einfluss von x; auf'y an, wenn der Einfluss von x; auf x; kontrolliert ist.
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Im Falle von standardisierten Variablen ergibt sich aus der Formel fiir den
Regressionskoeffizienten:

ﬂ _ ryxl B rxlxz r)’«’fz
= 2
XX

Die Regressionskoeffizienten f; der standardisierten Variablen sind die einfachen
Regressionskoeffizienten von y auf die bereinigten Pradiktoren x, —x,, d.h. diese Koeffizienten

sind um den Einfluss der anderen Pradiktoren auf x; bereinigt.

Die Korrelationskoeffizienten von y mit diesem bereinigten Pradiktoren heiflen Part Correlations
oder auch Semi-partial Correlations (Bezeichnung z.B.: ry(; ).

Da fiir die einfache Regression gilt: r = b-S—x, erhélt man:

v r
V>X X1,Xp " YoXp

i) == 77— > wobei — =/1- ”le,xz bei standardisierten Variablen.

Xp,Xy

Das Quadrat des Korrelationskoeffizienten 7, , _; gibt also an, welcher Anteil der Varianz von y

durch den um den Einfluss der Pradiktoren X bereinigten Pradiktor x; erklért wird.

JsJ#io
r
Formal:
2 2 2
2 _ x4 B 2rst1 ry’xz X1,Xo V>Xy © Xp,Xp
ry(l_Z) - 1_ 2
r)‘l »X2
r (r —r, T )+r (r —r, T )—r2 (l—r2 )
— VX X V.X VX Xy, Xy VsXy \ Y, Xo VX X1,Xp VX X15%2
2
- Xp,X
_ 2
- ry,xllBl _ry,xzﬂZ _ry,xz
— p2 2 %
=R, ,, -, (nach (*) aus Punkt 3.1.3)
D. h. in diesem Fall: x, — X, erklért das, was noch nicht durch x, erklart worden ist.
L

Wihrend beim partiellen Korrelationskoeffizienten 7,

+.x, der Binfluss von x, auf beide Variablen y
und x kontrolliert wird, wird beim Part Correlation Coefficient nur der Einfluss der unabhédngigen

Variablen x, auf die unabhéingigen Variable x, kontrolliert:

ry»xl -%(x,) VS. ryx] “Xp = ry"f/(xz ) =5 (x2)

Das Vorzeichen der Regressionskoeffizienten driickt die Richtung des Einflusses aus (positiver oder
negativer Einfluss), die Grofe der Regressionskoeffizienten die Stirke des Einflusses der
unabhéngigen Variablen auf die abhédngige Variable, nachdem alle iibrigen unabhéngigen Variablen
kontrolliert wurden.
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Im Gegensatz zu den Faktoren der Faktorenanalyse sind die unabhdngigen Variablen in der
Regressionsanalyse i.a. nicht unabhingig voneinander. Die Beta-Koeffizienten sind deshalb i.a.
nicht identisch mit den einfachen Korrelationskoeffizienten der abhidngigen Variablen mit der
unabhdngigen Variablen, was bei untereinander unabhidngigen Variablen x; der Fall wére. Das
Quadrat des Beta-Gewichtes einer unabhéngigen Variablen gibt nicht einfach den Anteil der durch
die unabhéngige Variable erkldrten Varianz der abhingigen Variablen wieder. Die Quadrate der
Beta-Gewichte konnen deshalb auch nicht einfach addiert werden, um den Anteil der insgesamt
erklarten Varianz zu bestimmen, da sich die Erkldrungen iiberschneiden konnen sowie Suppressor-
und Distorter- Phinomene moglich sind.

Die Unterschiede unter den einfachen Korrelationskoeffizienten, zwischen den einfachen
Korrelationskoeffizienten und den Beta-Koeffizienten sowie zwischen den Beta-Koeffizienten
untereinander und vor und nach Einfiilhren einer weiteren unabhingigen Variablen in die
Regressionsgleichung geben Hinweise auf die Art der Uberschneidungen etc. der Erklirungen. Eine
prizisere Beschreibung der Uberschneidungen etc. ist mit Hilfe von weiteren Koeffizienten
moglich, wie in Punkt 3.1.7 dargestellt wird.

3.1.6 Schrittweise Regression

Eine multiple Regression einer abhéngigen Variablen y auf unabhédngige Variablen x,,...,x, kann
auch derart durchgefiihrt werden, dass nicht alle unabhdngigen Variablen x,,...,x, auf einmal

(simultan) in die Regressionsgleichung eingefiihrt werden, sondern in der Reihenfolge, dass sie
einen maximalen Anteil der jeweils noch nicht erkldrten Varianz erklaren.

Die erste unabhingige Variable wire also die, welche am meisten Varianz der abhingigen
Variablen erklért, d. h. am hdchsten mit y korreliert. Die néchste unabhédngige Variable ist die,
welche am  meisten der jetzt noch verbleibenden Varianz von y  erklért
(x »J # 1, mit: Py s, x,) maximal). Etc. Mit jeder neuen unabhéngigen Variablen dndert sich dabei 1. a.

die ganze Regressionsgleichung.

Der Anteil der durch x; erklirte Varianz ist ry2 ,X,, die erkldrte Varianz also: s f -ryz

Xi

Die nicht erkldrte Varianz si (l—ryz’x_) wird durch x; zu einem Anteil ryz( ) erklért, also wird

XX

yla

s (1 —rl. )rz(vj_x’) zusiitzlich erklirt.

Insgesamt erkldren die beiden nach der Bedeutung fiir y wichtigsten unabhéngigen Variablen x; und
X; also:

2(..2

Sy (ry,x, + (1 - ryz,x, ) ry(xj'xf))
Etc.
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3.1.7 Zuordnung der gesamten erklirten Varianz zu den Pridiktoren

3.1.7.1 Einfiihrung in die Problemstellung

Das wesentliche Interpretationsproblem der multiplen Regression besteht wohl darin, wie die
gesamte erkldrte Varianz den verschiedenen Prddiktoren x,...,x, zugeordnet werden kann.

Anschaulich lisst sich das Problem von Uberschneidungen an WahrscheinlichkeitsmaBen in Form
von Flichenmallen demonstrieren (Abbildung 3-2).

Abbildung 3-2: Veranschaulichung von Erklarungsbeitrdgen in Form von Flichenmaf3en

Im einfachsten Fall von zwei Mengen (sie entsprechen den Prddiktoren) gilt fiir das Mal3 der
Vereinigungsmenge:

(1) P(AUB)=P(A-B)+P(B—A)+P(ANB)
oder
) P(AuB)=P(4) +P(B) —-P(ANnB)

Zu 1): Die schraffierten Flichen symbolisieren insgesamt die um Uberschneidungen mit anderen
Pradiktoren bereinigten Einfliisse, man erhélt so nicht 100 % der Gesamterkldrung. In der multiplen
Regression erhélt man, wie im Folgenden genauer erklirt wird, als entsprechende Grofe:

k k
Part Correlation? ( Y, X, ) = z (R2 -R’ (i ))

i=1 i=1

Zu 2): Addiert man die FlachenmalBle der einzelnen Mengen auf, so erhdlt man i.a. wegen der
[:Jberschneidungen insgesamt iiber 100 % der Gesamtfliche. Bildlich gesprochen wird der
Uberschneidungsbereich doppelt gezéhlt. In der multiplen Regression entspricht dem die GroBe:

k
2
r)’ax,
i=1

Insgesamt erhdlt man also eine teilweise Ausschopfung ,,von unten” und eine wegen der
Uberschneidungen ia. ,,zu grofe Summe der Gesamterkldrungskraft der einzelnen Pridiktoren.
(Dies gilt fiir den Fall, dass nur Uberschneidungen vorliegen. Im komplizierteren Fall gibt es auch
noch Distorter-phinomene etc.) Ferner gibt es noch die rechnerische Losung:

k
Multiple R* =Y B, r,
i=1

Die Summanden ergeben hier insgesamt genau die Gesamterklirungskraft Multiple R*, aber die
Summanden konnen auch negativ sein und lassen sich deshalb nicht als Anteile der erklarten
Varianz interpretieren, wohl aber als Resultat von korrelierten Effekten, wie im Kapitel 3.1.7.4
ausgeflihrt wird.
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3.1.7.2 Charakterisierung der Koeffizienten mit Hilfe von Residuen

Die ganze Problematik ldsst sich besonders transparent darstellen, wenn man die relevanten
Koeffizienten in der multiplen Regression mit Hilfe von Residuen charakterisiert.

Wegen der groBeren Ubersichtlichkeit der Formeln werden standardisierte Variablen y, X, ... X
vorausgesetzt, die Zurlickrechnung auf nicht standardisierte Variablen ist ja immer moglich. Die
geometrische Vorstellung der Orthogonalitit von Dimensionen wird auch als Unabhingigkeit
bezeichnet. Sie lédsst sich algebraisch behandeln durch das innere Produkt (oder Skalarprodukt)

(a,b) = Zaibi fir 2 beliebige Vektoren a=(a,,..,a,),b=(b,...,b,). Die Kovarianz von
i=1

standardisierten Variablen a, b steht in einem einfachen Zusammenhang mit dem inneren Produkt:

Sqp = (a.b) (Die Varianz s,
n

wird wie {iblich als s’ bezeichnet.)

a

n k
Die Losung des Regressionsproblems besteht darin, Z(y_/. —j/_/.)2 (wobel j/zz p.x;) als
=l i=l

Funktion der Koeffizienten A, zu minimieren. Dies erfordert bekanntlich die Auflosung des
Gleichungssystems R-f =r, wobei R der Korrelationsmatrix der Pradiktoren, r den Spaltenvektor

Tys Xy ﬂl

und A den Koeffizientenvektor | : | bezeichnen.

ry’xk ﬂk

Ausfiihrlicher formuliert (firi=1, ..., k):

k
r)’axi = eriaxj ﬂj
J=1

Unter Verwendung des Skalarprodukts erhdlt man:
k

<ya xi> = <ij/8j9 xi> = <)A/9 xi> oder:
j=1

(y=7,%)=0 (firi=1, ..., k)

Das Residuum y — y ist orthogonal zu allen Pradiktoren xi, ..., Xk, korreliert also insbesondere auch

nicht mehr mit ihnen. Der Grund dafiir besteht darin, dass die gesamte zur Schitzung von y
geeignete Information der Pradiktoren in J eingegangen ist, also im Residuum nichts mehr

verbleibt, was noch einen Zusammenhang zu den Pradiktoren aufweist.

Da das Argument beziiglich der Orthogonalitdt und den Losungsgleichungen fiir die Koeffizienten
umkehrbar ist, wird die Regressionslosung 7 also genau dadurch charakterisiert, dass das

Residuum y — y zu allen Pradiktoren orthogonal ist.
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Da das Residuum y—yp orthogonal ist zu allen Prddiktoren, ist es auch orthogonal zu jeder
Linearkombination von Pridiktoren, also auch zu 7, d.h.: (y— 3, $) =0 oder (y, ) =(p, P .°

Die gesamte Erklirungskraft der multiplen Regression, Multiple R?, lisst sich also folgendermaBen
charakterisieren:

Multiple R = 57 = (.9) = .9) =,

Oder:

MultipleR* = <y;y> = 3 <y"iiXi> =z B, .
=1

i

Dies ist die rechnerische Losung der Zerlegung der Erklarungskraft.
Als Varianz des Residuums erhdlt man den Anteil der durch die Regression nicht erklirten Varianz
von y:
, _-dy-3)_ (y-7) )
Sy = n = p =1-R

Im folgenden moge X, abkiirzend die Regressionsschitzung von x, auf die librigen Pradiktoren
X, j#1, bezeichnen. Also ist x,—%, orthogonal zu allen x,,j#i. Das Residuum y—7y ist
orthogonal zu x, —X,, da letzteres nur eine Linearkombination der Pradiktoren ist. Also erhdlt man:

<yaxi _)AC,‘> = <J’>a X; _)AC,‘> = ﬂi<xi’xi _)AC,‘> = ﬂi<xi _)Aci’xi _)AC,‘>

Somit ldsst sich der Regressionskoeffizient B; mit Hilfe von Residuen charakterisieren:
S s S

VX —X; VX=X, Syx . . .
B = = = (analog zu b, =—— in der einfachen Regression)

X =%; X

Aus letzterem folgt, dass £, der einfache Regressionskoeffizient der Regression von y auf den um

die Einfliisse der iibrigen Pradiktoren bereinigten Pradiktor x, —x, ist.

Die einfachste Interpretation des Regressionskoeffizienten b; scheint darin zu bestehen, dass er die
geschitzte Differenz der abhédngigen Variablen angibt, wenn die unabhingige Variable x; um eine
Einheit gedndert wird und alle iibrigen unabhéngigen Variablen Xx; (j # 1) konstant gehalten werden.
In diesem Sinne gibt b; (bzw. f, bei standardisierten Variablen) den relativen Einfluss des

Pradiktors x; auf die abhéngige Variable y wieder.

Die Regressionsschitzung ist dadurch charakterisiert, dass der Abstand ” y—y ” minimiert wird. Aber:

v, 3

5 1 e, [
n n ’\/(y,y) n

n

Eine dquivalente Bedingung fiir die Regressionsschitzung ist also, dass die Korrelation von y und y maximiert
wird.
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Fiiry'=a+b, x, +...+ b, x, gilt (mit A als Symbol fiir die Differenz):

AY =a(l=1)+b Ax, +..+b_ AX_, +b Ax, +b., Ax,, +..b, Ax,
—— —— () —— —— ——
0 0 0 1 0 0

Wie Kiichler (1979: 45) richtig bemerkt, ist diese Interpretation insofern nicht angemessen, als aus
einer Anderung in x; um eine Einheit in der Regel wegen der mdglichen Korrelation der
unabhiingigen Variablen untereinander sich auch Anderungen in den anderen unabhingigen
Variablen ergeben.

Da die Beta-Koeffizienten jedoch einfache Regressionskoeffizienten von y auf x, — X, sind, kann

man schreiben: Ay =, A(x, —x%,).

Das Problem der Interkorrelation von Prédiktoren entfillt hier, weil es in der einfachen Regression
nur einen Pradiktor gibt. Man kann nun sagen, dass eine Anderung des bereinigten Pradiktors
x, — X, um eine Einheit (d.h. A(x, —%,) = 1) eine Anderung der GroBe f, iny bewirkt.

B, spiegelt also den Einfluss des bereinigten Priadiktors wieder.

Der Part Correlation Coefficient r, . steht in einem einfachen Zusammenhang mit dem f -

s
. . ,b .
Koeffizienten, weil 7, , =—==und s, =1:
Toos,s ’
b

a

Mit p,, wird hier die Regressionsschitzung von y auf {x,,...x, | —{x,} bezeichnet, d.h. auf alle

Préadiktoren x;j, (j # ). Der partielle Korrelationskoeffizient r, zwischen y und x; unter

X XY peees X3 Xy 5eeen X

Kontrolle aller Pradiktoren x;, (j # 1), ldsst sich dann auch schreiben als: 7, . Im Unterschied

)A’(i)axi*)h‘i
zur Semi-partiellen bzw. Part Correlation ist hier auch der Einfluss der {ibrigen Pradiktoren auf die
Kriteriumvariable herausgerechnet. Den Zusammenhang zwischen dem f -Koeffizienten und dem
partiellen Korrelationskoeffizienten erhélt man, wenn man den Zusammenhang verwendet, dass das

Residuum x, —x; zu allen Linearkombinationen von x;, (j # i), orthogonal ist, also auch zu j,.

B = Srodis _ Sy-i0)
i 2 y=pi)xi=3%; s
X=X X —X;
— Sy-50)
VX XY eees Xi ) 5Ky oo X
Sxi*f‘z

Part Correlation und Partial Correlation stchen deshalb in dem Zusammenhang:

r . =T )

Y, X;—X; Vo Xi Xy seeos Xi1 s Xjgpseees X yiy(l)

Aus den Orthogonalitdtseigenschaften der Residuen folgt, dass die verwendeten drei
Regressionsschétzungen in folgendem Zusammenhang stehen:

)A’:JA’([) +/Bi(xt _)Aci)
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r
Zum Beweis kann man zeigen, dass das innere Produkt des Differenzvektors beider Seiten mit

sich selbst gleich 0 ist:
G == Blx =) 5= + B ~2)) (Firalle j:(5,.x,) = (3, x,))
= <(y - )A/(i))_ ﬂi(xi - )Aci)’f/ - (.j}(i) + :Bi(xi - X ))>
(y —J) ist orthogonal zu allen x, j #i.
x; — X, ist orthogonal zu allen x , j #1.)
=((y=3))- Bx. ~ %) B, - Bxy =0

%(_)
0

Hierbei lésst sich f; ausfiihrlicher beschreiben als:

L

Bezeichnet R%;) den Anteil der Varianz von y, der durch die Pradiktoren x i (j #1), erklirt wird, so
gilt entsprechend fiir die Berechnung von Multiple R*:

e,

R’y =
n

Aus dem Zusammenhang y =y, + f, (xl. —)21.) folgt:

Multiple R?= ¥, ) _ (¥, y([)> LB (v, x,—X,)

n n n
S A
_ 2 VX=X
=Ry + s
Sk
_ n2 2
o R(’) + rY»xi_f‘i

Das Quadrat des Part Correlation Coefficient gibt also genau den Anteil der Varianz von y an, der
durch Pradiktor x, zusidtzlich zu den anderen Pridiktoren x j,( j 7&1'), erkldrbar ist. In anderen

Worten misst das Quadrat von 7, . also den Erklédrungszuwachs, den man erhilt, wenn man den

X

Priadiktor x, zusétzlich zu den anderen Préadiktoren x_/.,( j ;ti), fiir die Regressionsschitzung

verwendet:
e . =R*—R( (bereinigte Erklirungskraft des i-ten Pridiktors)

Daraus folgt nun, dass das Quadrat des partiellen Korrelationskoeffizienten 7, ; . _; die
(i)>i i

proportionale Reduktion des Fehlers bei der Schitzung von y durch Hinzufiigen des Pradiktors x;,

zu den Prédiktoren x, (j #1), wiedergibt:

2 2 2 2 2
r2 R = ry~xi_)e,' _ R _R(l) _ (l_R(l))—(l—R )
Y=Y(i)Xi i 2 2 2
! Sy 1R 1= R

Wendet man den Zusammenhang J = y,,, + f;(x; — ;) rekursiv an, so erhélt man (fiiri = 2, ..., k):

A

)A’(xl 7""xi) = j;(xl""’ Xin )+ ﬂy,xi.xl,“.,xi,] '(xi - X (x1>---> Xin1 ))
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Deshalb lésst sich der multiple Regressionsansatz
V=B X5t By i, Xttt B X, auch darstellen als schrittweise Erweiterung der

einfachen Regression mit Hilfe von um den Einfluss der vorangehenden Pridiktoren bereinigten
unabhdngigen Variablen:

A

Y= ﬂy,xl ’ xl + ViXy.X ’ (‘xZ - )%2 (xl )) ot VaXp X seees Xy : (xk - ‘)’ek (‘xl EAR S xk—l ))

Hieraus folgt auch eine hierarchische Zerlegung von Multiple R*:

(1) R2:<y’—j/>:r2 +r +...+7
n

¥sXy yix =%y (x) Yo =S (%X )

2 2

_ _p2 2 _ p2
- ry’xl + ry—f’(xl ):xz_’ez(xl)(l R Y X )+ et r)"f’("l e Xt X =%y (o ,--wx/(fl)(l Ry’xl sees g1 )

. " _ .2 SR .
Dies folgt, weil: g, s, =r,  undfiri=2,.., k
— ryﬂxi -% (Xl s Xi] )
ﬂ . S, .= =S, . -
VoXi Xy e Xi — Vo X; xl(xlrnaxi—l) YXi xi()fl ~~~~~ XH)
Sx,-—ﬁ, (31 5eenXiy )
_ .2 _ .2 2
- ry’xi_"zi(xl ’“-!xkl) - r)"f’(xl ""’xifl)’xi_fri(xl"“’xi—l)Sy_y(xl ""’xlfl) und
2 _1_p2
S}"f(xl se¥it) =1 Ry»xlﬂ"'ﬂxi—l

Werden die Préddiktoren in der Reihenfolge eingefiihrt, dass man zundchst den Pradiktor mit
maximaler Erklarungskraft ryz,xf beriicksichtigt und anschliefiend jeweils den Prédiktor x, der von

der noch zu erkldrenden Varianz 1-— Ryz,x . den maximalen Anteil ryz_ﬁ(xl erklért,

so handelt es sich um die schrittweise multiple Regression, die die Priddiktoren nach ihrer
zusitzlichen Erkldarungskraft ordnet. Der Anteil der bei jedem Schritt zusétzlich bzw. insgesamt
erklarten Varianz lésst sich aus Formel (1) ablesen, wobei die Pridiktoren in der Reihenfolge der
abnehmenden zusétzlichen Erklarungskraft durchnummeriert sind.

3.1.7.3 Zwei Zerlegungen von Multiple R?

Das in 3.1.7.1 formulierte Problem der Zerlegung von Multiple R* im Fall von Uberschneidungen
lasst sich mit dem dargestellten Instrumentarium leicht 16sen. Die Zerlegung der gesamten
Erklarungskraft ,,von unten* und ,,von oben* lassen sich berechnen als:

k k
2 2
(1) R :zry,xffﬁ- +zﬂi5}"’(i),x,
i=1 i=1
5 k 5 k k
@  R=2r - 2na 2
i=1 i=1 Jj=1

J#i
Die beiden wichtigsten Koeffizienten bei dem Problem der Zuordnung der erkldrten Varianz zu den
einzelnen Pradiktoren sind der Part Correlation Coefficient r, ;. und der einfache Korrelations-

Xi

koeffizient r, . Das Quadrat des Part Correlation Coefficient r

VX=X

gibt den Zuwachs in der

Erklarung von y wieder, den man erzielt, wenn man den Préadiktor x; zusétzlich zu den iibrigen
Préadiktoren x , (j # i), beriicksichtigt.

Es gilt: ryz,x[—fq =R* - R(%)

Summiert man alle quadrierten Part Correlation Coefficients, so erhdlt man nicht genau Multiple
R? weil alle Uberschneidungen nicht beriicksichtigt werden. Die verbleibende Differenz zu
Multiple R? ergibt sich aus Formel (1).
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Das Quadrat des einfachen Korrelationskoeffizienten r, — gibt wieder, welcher Anteil der Varianz

von y durch den Pradiktor x; insgesamt erklart wird. Addiert man alle diese quadrierten einfachen
Korrelationskoeffizienten auf, so erhdlt man wegen der mehrfachen Beriicksichtigung der
Uberschneidungen als Summe nicht genau Multiple R*. Die Differenz wird in der o.g. Formel (2)
charakterisiert.

Gibt es eine Hierarchie der Pradiktoren X, ..., Xk, so ist noch die entsprechende Zerlegung von
Multiple R? relevant:

2 _ 2 2 2
R” = rY»xl + r%xz—i'z (=) toot ryvxk_;ck(xl »»»»»» Xi-1)

Die quadrierten Part Correlation Coefficients geben genau an, was die um den Einfluss der in der
Hierarchie voranstehenden Pridiktoren bereinigten unabhéngigen Variablen zusitzlich zu dem
erkldren, was die vorher beriicksichtigten Priadiktoren allein erkldren. Sie messen also den Zuwachs
in der Erklarungskraft.

Die Verwendung der Residuen erhéht die Ubersichtlichkeit, insofern der Zusammenhang zwischen
den verschiedenen Koeffizienten besonders transparent wird. Zur Berechnung der Koeffizienten
braucht man jedoch weiterhin Determinanten, deren Benutzung zur Losung des
Regressionsproblems {iiblich ist. Die Koeffizienten f r ~» Multiple R? etc. lassen

i Tyos, T V(i)

sich alle mit Hilfe von Determinanten ausdriicken. Dies ist im Anhang ausgefiihrt. Die Darstellung
mit Residuen scheint mir iibersichtlicher und eleganter.

3.1.7.4 Darstellung der erklirten Varianz durch Kovarianzen und Effekte

Il
t”
2> N
~
A
I
”

Multiple R? (fiir standardisiertes y)

= 5, =5 (weil y—y orthogonal ist zu y)

Eine neue Interpretation bestdnde darin, Multiple R? durch ,erklirte Kovarianz*, die auch negativ
sein kann, auf die einzelnen Pradiktoren zuriickzufiihren.

. 2
Multiple R® =5, = Zﬂy,x,sy,x,

Abbildung 3-3: B
X p
y
Die Kovarianz zwischen y und p
(d.h. R?) ist das Resultat der Kovariation
von y und den Pridiktoren x;, welche mit
der Gewichtung g (direkter Effekt, y

bereinigter Effekt) in die lineare Modellschidtzung y einflieen.
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3.1.8 Interaktion in der Regression

Die Regressionsschitzung p = f, x, + f, x, kann man dadurch erweitern, dass Effekte von
Kombinationen (nach Blalock/Blalock 1968) zugelassen werden, in diesem einfachsten Fall also:
y=px+p, x,+ B x, x,. Man wiirde eine neue Variable definieren: x,:=x,-x,. AnschlieBend

lasst sich dann eine Regression auf x;, X, x3 durchfiihren.

Bei drei Variablen x; erhdlt man bereits @J=3 Interaktionsterme 2. Ordnung
3 ) )

[(x,, x, ) (3,0 x4 ); (x5, x4 )] und (3]:1 Interaktionsterm 3. Ordnung [(x,,x,,x;)]. Fiir 4 Variablen

4 4 4
entsprechend (2J=6 Interaktionen 2. Ordnung, (3):4 Interaktionen 3. Ordnung und (4}:1

Interaktion 4. Ordnung.

Das Problem der Multikollinearitit (vgl. Abschnitt 3.1.10.1) spielt bei der Beriicksichtigung von
Interaktionstermen eine groflere Rolle als sonst, weil z. B. x; und (x;; x2) in der Regel hoch
korrelieren diirften.

Additive und multiplikative Effekte bei metrischen Variablen lassen sich wie folgt charakterisieren:

Ist y ein additiver Effekt von x und z, d.h. y = ax + bz, so sind d_y unabhingig von z und —-
X T

unabhingig von X.

b4 Y _

Ist y ein multiplikativer Effekt von x und z, d.h. y = ax - z, so héngt 7 von z ab [d =f (z)j

X X

d d
und d_y von x ab [d_y = g(x)j.

z z

Dies ist der symmetrische Ansatz zur Untersuchung der Interaktion (vgl. Blalock/Blalock 1968). In
Kapitel 1 wurde ein asymmetrischer Ansatz zur Untersuchung der Interaktion behandelt, ndmlich
die Spezifikation:

z

l

X y

z modifiziert die Beziehung zwischen x und y. Mit vertauschten Rollen:

X

l

Z >y

x modifiziert die Beziehung zwischen z und y, woraus folgt, dass fiir verschiedene Werte von x sich
die Beziehung zwischen z und y unterschiedlich darstellt.
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3.1.9 Ankniipfung an die Tabellenanalyse: Regressionsanalyse der Lebenszufriedenheit

In der Darstellung der Tabellenanalyse wurde in Kapitel 2.2.4.7 gezeigt, dass man bei einem
Beispiel von Mayntz et al. (1978) zur Erkldrung der Lebenszufriedenheit durch die Zufriedenheit
mit den Primirbeziehungen und die Zufriedenheit mit dem Beruf die Interaktion der beiden
Erklarungsfaktoren zusétzlich beriicksichtigen muss. Der Effekt der Interaktion soll im Folgenden
mit Hilfe der multiplen Regression herausgearbeitet werden.

Tabelle 3-2: Untersuchung der Lebenszufriedenheit mit dem linearen Regressionsansatz

Nicht standardis. Standardisierte T Sienifikanz
Koeffizienten B Koeffizienten Beta g
Konstante ,188 5,347 ,000
Zufriedenheit 295 278 6,759 ,000
Primédrbez. (x)
Berufszufr. (z) ,670 ,677 13,044 ,000
Interaktion (x - z) -,430 -423 -6,923 ,000

R-Quadrat: 0,196

Die Lebenszufriedenheit wird zu 19,6 % durch die beiden Padiktoren erklart, d.h. durch die
Zufriedenheit mit den Primérbeziehungen und durch die Berufszufriedenheit.

Tabelle 3-3: Regression von y auf x bzw. auf z bzw. auf x, z bzw. auf xz bzw. auf'x, z, xz

y auf x yaufz yaufx,z y auf xz y auf'x, z, Xz

Priadik-| Multiple R? Multiple R Multiple R Multiple R Multiple R

o 2217259 =0012 2334f,65()719 =0.149 2335559739 =0.153 2131559799 =0.051 ;351’;2759» v
B Beta B Beta B Beta B Beta B Beta
0,500 0,325 0,188
X 0,115 | 0,109 0,083 | 0,078 0,295 | 0,278
0,378
z 0,382 | 0,387 | 0,376 | 0,380 0,670 | 0,677
0,492
xz 0,231 | 0,227 | -0,430 | -0,423

B = Unstandardisierte Koeffizienten; Beta = Standardisierte Koeffizienten.

Diese Regressionen werden im Folgenden ausfiihrlicher dargestellt.
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Einfache Regression von v auf x (Primirbezichungen)

X

y 150 250 400
150 400 550

300 650 950

[yx] =22.500 Die Differenz der Kreuzprodukte ist die einfachste Quasi-Maf3zahl.

sfzsm,=3ﬂ @—0316 0,684 =0,2160 Varianz von x
} 950 950
= [yx]/n* = 0,025 Die Kovarianz ist eine
besonders wichtige
Normierung der Differenz
der Kreuzprodukte.
S 0,025
= yz = 0216 =0115 Den Regressionskoeffi-
Sx ’ zient erhdlt man mit Hilfe

von Kovarianz und
Varianz des Pradiktors.

150 _

a=y-bx=0579-0,115-0,684 = 0,500 = 300 = 0 Regressionskonstante
SS

sy =5, = 400 550 _ 0,421-0,579 = 0,244 = 23,579 _ 29, Varianz von y

950 950 950 n

S A .
B, =b, —=—"—=r Beta-Koeffizient

S, 8,8,

- 002 109
0,494 - 0,465
. 1
Prozentsatzdifferenz d , = 380 _170 =76,00—-37,78 =38,22%
500 450

byy ldsst sich also interpretieren als Unterschied in der Lebenszufriedenheit (y) zwischen den

Gruppen (x = 0) und (x = 1).
Bzw.: by, ist der ,,Effekt* in y aufgrund von x.
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Einfache Regression von v auf z (Berufszufriedenheit)

z
y 280 120 400
170 380 550
450 500 950
[yz]=86.000
si=5_= 450 500 =0,474-0,526 = 0,2493;s_ = 0,4993
950 950
S, = [yz]/n* =0,0953
S ,
005
sz 0,249
_ 170  _
a=y—-bz=0,579-0,382-0,526=0,378=—=y_,
450
Prozentsatzdifferenz d = @ — ﬂ =76,00-37,78 =38,22%
500 450

Regression von v auf x, z

Zusammenhang der beiden Préadiktoren x, z:

Zufriedenheit mit den Primér-
beziehungen (x)

Berufszu-
friedenheit 160 290 450
(2) 140 360 500

300 650 950

[2x]=17.000
s, =[zx]/n* =0,019

s2.=0,00036
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Um den Einfluss von z bereinigter Regressionskoeffizient b, . :

0,019-0,095

0,249  0,01775
0,00036  0,21455
0,249

0,025 -

=0,0827
0,216 —

Um den Einfluss von x bereinigter Regressionskoeffizient b,

S8
Syz Xz zyx
Sx
byz.x = 2
§2 Sy
z Si
0,0953 - 0,019-0,025
0,216 0,0931
- 0,00036 =0,3760
0,2493— 0,2476
0,216
Bezugspunkt:

a = J_/ _bx.Zx_bZ.XE

=0,579-0,0827 630 0,3760 200 =0,325
950 950

Erklirte Varianz:

=0,025-0,0827 +0,0953-0,3760
=0,002 +0,0358
= 0,0378

Multiple R* =35, /s> =0,0378/0,244 =15,5%
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Regression von v auf xz

Dies ist eine einfache Regression mit einem komplizierteren Pradiktor. Es handelt sich um den
Kontrast der Kombination (1,1) vs. dem Rest.

Typ (1,1): %: 72,22%

30+140+120 290

T X, Z 1,1)): =
yp (. 2)# (1.1) 160+290+140 590

=49,15%

By =B, .0y =49,15%
B =B, ..y =72:22-49,15=23,07%

(B-Koeffizienten: Nicht standardisierte Koeffizienten im SPSS-Ausdruck.)

Regression von v auf x, z, xz (,.Saturiertes Modell*)

By=B, ., =1875%

B, ., =4828-18,75=29,53%

B, .., =85,71-18,75=66,96%

B . =(72,22-18,75) — (29,53 + 66,96) (Der ,,multiplikative Effekt* ist kleiner als die

= 53,47 96,49 = —43,02% Summe der additiven Effekte®.)
4
Beta, = B, - % =0295. 2395 _ 573
5 0,49
Beta. = B. - = 0,670- 0’492 = 0,677
S

¥y 3

S
Beta(xz) = B(xz) : (xz) = —0,430 . 0’4851 = —0,423
s, ,
Erklirte Varianz:
S,5 =S, -byx +5, -byz +5, . -by,xz
nx _

Syx :7‘(yx _y) ;byx :yle,z:O_.)_}0,0

s, b, =12 (61,54%—57,89%)- (48,28% —18,75%)

yx.o X
n

=0,6842-(+3,65%)  -(+29,53%)
=0,00238
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S :%()_}Z_J_/) ;byz:.)_/x=0,z=l_y0,0

vz

s, b, =0,5263-(76,00% —57,89%)-(85,71% —18,75%)

yz

=0,5263-(+18,11%) (+66,96%)

=0,0638
xz=0 xz=1

klein 300 100

Y groB 290 260

950-360 360 950
=590

49.000

§) 0 = =0,0543
7 950-950

Syxe = nx,zlzl .(J_}xzzl _J_/) sby e = Vit o _()71,1 +(yl,0 _y0,0)+(yo’1 _yo,o»

Y, Xz
S, b, . =03789-(72,22%—57,89%)-(72,22% —115,24%)
=0,3789-(+14,33%) -(—43,02%)

=-0,02336
Also:

s, ; =0,00238+0,0638—0,02336= 10,0478
Multiple R* = Sy /si =0,0478/0,244=19,6%
Abbildung 3-4: Meine graphische Veranschaulichung der erkldrten Varianz

n X w‘
)70,1_)70,0 > )’}

>

z
Wﬁo _J_/o,o) +()_’o,1 _J_/o,o) )

XZ

~(y, =)
n

()
n

(V)= ¥)

Yy

Die erkldrte Varianz ergibt sich daraus, dass y mit den Pradiktoren x und z sowie xz kovariiert, die
bei der 1-0-Codierung die angegebenen Effekte haben. Die erklarte Varianz ist also die mit den

Kovarianzen gewichtete Summe der Effekte.
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3.1.10 Logistische Regression

In der Varianzanalyse will man die Unterschiede von Gruppenmittelwerten schéitzen und/oder
testen, wobei man voraussetzt, dass die Gruppen eine gleiche Variation aufweisen, damit die
unterschiedliche Variation (o) nicht als Storfaktor bei dem Vergleich wirkt.

Wenn die abhéngige Variable (y) eine Dichotomie ist, so gilt fiir die Gruppe G, :c? =p,(1-p,), so
dass die Streuung mit den Mittelwertunterschieden variieren wiirde. (Hierbei ist p; der Anteil der
Einheiten mit Auspragung y; in der Gruppe G;i.)

Aus diesem Grund wird die abhédngige Variable vor der Analyse erst durch Logit-Transformation

" »geglittet“. Denn wéhrend ein Anteil p im Intervall [0,1] variiert, variiert " p

-p - P

Intervall 10, o[ und 1n —2— im Intervall ]-co, +oo[. Die abhingige Variable passt dadurch besser zu
I-p

einem linearen Modell. Eine Gerade y = a + bx ist nur dann in den Werten von y beschriankt, wenn

b =0, d. h. in dem wenig interessanten Fall, dass es keinen Zusammenhang gibt.

In im

Der Modellansatz entspricht ansonsten dem iiblichen linearen Regressionsansatz:

In—2 =b, +bx, +...+b.x,

l1-p

Beispiel fiir die logistische Regression: Lebenszufriedenheit in Abhingigkeit von der Zufriedenheit
mit den Primdrbeziehungen (x), der Berufszufriedenheit (z) und ihrer Interaktion (x - z)

p

y =In 1 , wobei p die Wahrscheinlichkeit fiir Lebenszufriedenheit und 1-p die komplementire
Wabhrscheinlichkeit ist, nicht lebenszufrieden zu sein.

Variablen in der Gleichung

Regressions- Signifikanz Exp. (B)
koeffizient
B
x (1) 1,397 ,000 4,044
z(1) 3,257 ,000 25,984
x (1) by z (1) -2,233 ,000 ,107
Konstante -1,466 ,000 231

Cox und Snell R-Quadrat: 0,187

Mit einer logistischen Regression lassen sich die relativen Effekte verschiedener Variablen
innerhalb eines Modells vergleichen. Fiir verschiedene Gruppen oder Modelle sind die Effekte nicht
zu vergleichen (vgl. Mood 2010). Also lédsst sich die logistische Regression auch nicht einfach
pfadanalytisch erweitern wie die lineare Regression.

Die jeweils aktuelle Auflage ist abrufbar unter
http://opus.kobv.de/ubp/abfrage collections.php?coll_id=716



104

Interpretation der Quotienten (,,0dds‘) und der logarithmierten Quotienten (,,Log Odds‘ oder auch

,L0gits)

Ausgangspunkt: Kreuztabelle fiir zwei dichotome Merkmale (Vierfeldertafel)

z.B. zufrieden  nicht zufrieden
mit mit
Beziehungen Beziehungen

a b

a/c nennt man Odds, d.h. Chance, und zwar hier die spaltenbezogene Chance, dass ein Fall in die
erste Zeile fallt, und nicht in die zweite Zeile. (Eine Art Wette um das Eintreten der ersten
gegeniiber der zweiten Mdoglichkeit.) Z.B. Gesamtzufriedenheit ja vs. nein.

Analog ist b/d die Chance bzgl. der zweiten Spalte.

alc ﬂ

b/d bc

Wenn dieses multiplikative Konzept des Odds-Ratio durch Logarithmieren in eine additive Form
gebracht wird, so spricht man von Log-Odds oder Logits:
ad

In ——

bc

nennt man Odds-Ratio.

Zur Interpretation in dem konkreten Beispiel

In einem Gedankenexperiment kann man sich quasi-experimentell vorstellen, was fiir einen Effekt
es hat, wenn eine Person zufrieden mit ihren Primérbeziehungen wird. Als direkter Effekt wiirde

sich In —2— um 1,397 erhohen und
l-p I-p
direkten Effekt auch indirekte Effekte anstoflen, wie es in dem Beispiel mit dem Interaktionseffekt

um 4,044. (Die Anderung in x kann neben dem

einfacher zu formulieren ist, wird die Erkldrung

X - z ja auch offensichtlich der Fall ist.) Da | P

fiir das Chancenverhiltnis formuliert. Erklart wird in dem Beispiel also die Chance der

l-p

Gesamtzufriedenheit mit dem Leben (statt insgesamt nicht zufrieden zu sein): ﬁ
p ist hierbei die Chance der Gesamtzufriedenheit. 1 — p ist die Chance, insgesamt nicht zufrieden zu
sein.

Eine Person, die zufrieden ist mit den Primérbeziehungen, hat insgesamt (d.h. in der gesamten
Zufriedenheit mit dem Leben) eine ca. 4 mal so groBBe Chance zufrieden zu sein (statt unzufrieden)
wie eine Person, die nicht zufrieden ist mit den Primarbeziehungen.

Entsprechend: Eine Person, die zufrieden ist mit dem Beruf, hat insgesamt eine ca. 26 mal so grofie
Chance zufrieden zu sein wie eine Person, die nicht zufrieden ist mit dem Beruf.
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Ferner:

Eine Person, die sowohl zufrieden ist mit den Primérbeziehungen als auch mit dem Beruf, weist
nach den vorliegenden Daten von Mayntz et al. in der Gesamtzufriedenheit nur ein Zehntel der
Zufriedenheits-Chance der Personen mit den iibrigen Kombinationen auf. In diesem Beispiel liegt
dies wohl daran, dass ein Teil der Personen stirker berufsorientiert und ein Teil der Personen
stiarker beziehungsorientiert ist, so dass sich die Effekte nicht einfach kumulieren.

3.1.11 Statistische Inferenz

Der Ansatz der einfach linearen Regression lautete: y, =a+ £ x,
Der Fehlerterm betrégt: y, —p, =u,
Die Methode der kleinsten Quadrate besteht im Minimieren der Abweichungsquadrate.

Fiir die statistischen Inferenz von der Stichprobe auf die Grundgesamtheit miissen folgende

Annahmen gemacht werden: Die Fehler u, sind statistisch unabhéngige Zufallsvariablen mit dem

Mittelwert 0 — d.h.: es gibt keine systematischen Uber- bzw. Unterschitzungen — und haben die
gleichen Varianz o”. (Aquivalent: Die y, sind statistisch unabhéngige Zufallsvariablen mit

Mittelwert & + 3 x, und Varianz ¢ .)

Auf Grund der Beobachtungswerte (x,, y,), ...,(x,, y,) lassen sich a und b fiir die entsprechenden
Parameter o und B in der Grundgesamtheit schitzen. Diese Schitzungen haben die Eigenschaften:

Beweis fur b:

Die y, sind unabhéngige Zufallsvariablen.

x—x

b= 7—_? (v, — ¥) ist eine gewichtete Summe von Zufallsvariablen.

X—)C

TT ﬁ WObel
E(y,- _J_/):E( i)+16(xi —x)[mltE(u[)=0]
Da o’ = Var(yl. —)7), so gilt:

Var(b) = Z (x[ _ )—5)2 : Var(yl. — f) = O-—Z

[z ) P

J
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Bei der einfachen linearen Regression y =a + [x hat also die Schitzung b unter diesen Annahmen
2

. o . .

den Mittelwert  und die Varianz , wobei ¢ die Varianz von y ist.
> -%y)

b-p

02

(x, =x)°
1 — d.h.: standardnormalverteilt —, falls die y, normalverteilt sind oder der Stichprobenumfang
hinreichend groB ist n > 200.

ist normalverteilt mit dem Mittelwert 0 und der Varianz

Die normierte Variable z =

Da die Varianz von y oft nicht bekannt ist, wird sie durch die ,,residuale Varianz* geschétzt:
1 2
2 A
§T=— =,
— 2. 3)

b-p
S2

(xi _)_6)2

Die neue Variable ¢ = ist verteilt’ nach ¢, .

Wie in der Inferenzstatistik iiblich, lassen sich denn Konfidenzintervalle fiir B berechnen:
Konfidenzintervall (b —Zi 0 Sy ) <p< (b +2Z .0 sb)

Mit Wahrscheinlichkeit 1 — a liegt der Koeffizient B in dem angegebenen Intervall. (Bei kleiner
Stichprobe ( n < 200) muss man mit der t-Verteilung statt mit der Normalverteilung arbeiten:

T tn—Z;l—a/2 )

Durch den Signifikanztest der Regressionskoeffizienten wird gepriift, ob diese iiberzufillig von
Null verschieden sind.

Die Signifikanz von b ldsst sich mit einem Quotienten von y°-verteilten GroBen (jeweils dividiert

durch die Anzahl der Freiheitsgrade) testen, der gemilB3 Ergebnissen der Inferenzstatistik F-verteilt
ist.

Der Quotient ist F,_, verteilt.

;)
Unter Hypothesen ,, ,b' =0t 5_2 = = = ist Fl,n_2 verteilt. T-Test

und F-Test sind also austauschbar.
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Die Hypothese ,,H, : B = 0 — d.h.: kein linearer Zusammenhang zwischen y und x — wird

zuriickgewiesen, wenn der F-Wert groBer ausfillt, als er bei gegebenem Signifikanzniveau von z.B.
5 % wahrscheinlich wére. Dieser kritische Wert lésst sich einer F-Tabelle entnehmen.

Im Falle der multiplen Regression von y auf x,, ..., x, @ndert sich die Anzahl der Freiheitsgrade.

Die TestgroBe fiir ,,H ,: Der multiple Korrelationskoeffizient R? ist gleich Null* lautet:

istF, . verteilt.

Fir k = 1 erhdlt man gerade den Spezialfall der einfachen Regression mit der entsprechenden
Testgrofe.

F-Test fiir die einzelnen Regressionskoeffizienten

Ein F-Test fiir die einzelnen Regressionskoeffizienten kann nach folgenden zwei verschiedenen
Verfahren durchgefiihrt werden:

1) der Standardmethode fiir die Regressionsanalyse und
2) der hierarchischen Methode.

1) Standardmethode

Jede Variable x; wird darauthin untersucht, ob sie noch einen signifikanten Beitrag zur Erklirung

leisten kann, wenn alle anderen unabhdngigen Variablen bereits in die Regressionsanalyse
eingefiihrt worden sind.

1

=

(n—k-1)

[( Zuwachs in z (3, - ») aufgrund von x j )}

F=

ist Ko verteilt.

Dieser Ausdruck kann auch geschrieben werden als:

2
ry,(x,-xl,...,x,,l,xﬂl,,..,xk) % R
V> Xi—X;
! 1
F= -

1-R%x,..x )] 1-R
(( y2> 7 k)J

(n—k—1)

Die jeweils aktuelle Auflage ist abrufbar unter
http://opus.kobv.de/ubp/abfrage collections.php?coll_id=716



108

. .. 2 .oow . 2 . .
Hierbei ist 7 (v, ) die Anderung in R” aufgrund Einfiihrung von x:
Yo \X X5y X J
72 _ p2 _p2
y,(xj-xl,...,x/,l,xm,...,xk) - VX ey XX s e X VX gy Xy X g g ees X

2) Hierarchische Methode

Die Signifikanz der einzelnen Koeffizienten ldsst sich auch derart testen, ob der Zuwachs an
Erklérung durch Hinzufiigen einer Variablen x, gemdf3 einer durch den Forscher vorgegebenen

Reihenfolge eine signifikante Verbesserung der Erklarung liefert.

1

L=

[(Zuwachs in Z (§q - f)z aufgrund von x; )J
F =

ist /., verteilt.

(n—k-1)

Dieser Ausdruck betrégt fiir die nach der vorgegebenen Ordnung eingefiihrte erste Variable:

1

Varianz.

F= Hierbei ist ry%xl der durch die erste eingefiihrte Variable erkldrte Anteil der

Fiir die zweite nach der vorgegebenen Ordnung eingefiihrte Variable:

2
r,V’(xz'xl)
1 . .. 2 : 2 :
(1 I ) Hierbei ist ., ) der Zuwachs in R” aufgrund des Hinzuftigens von x, .
- ViX] 5o Xp
( (n—k—l) J

Fiir die dritte Variable:

2
r)’»(xz‘xl»xz)
1

Im SPSS-Programm wird nach der Standardmethode vorgegangen. Die Werte nach der
hierarchischen Methode lass sich aber mittels des Outputs berechnen.

F=

F = . Etc.

Voraussetzung der statistischen Inferenz in der Regressionsanalyse waren Annahmen iiber die
Verteilung der Schitzfehler, also der Residuen y, —y, =u,. Im SPSS-Programm kann man anhand
eines Streudiagramms inspizieren, ob die Rediduen die fiir die statistischen Inferenz erforderlichen
Voraussetzungen erfiillen (Streudiagramm: y, — p, als Funktion von ,).
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Varianzanalyse als Test fiir die Erklirungskraft des gesamten Regressionsansatzes

Die Giite der Regressionsanalyse kann durch die Varianzanalyse gepriift werden. Die
Nullhypothese lautet dann ,, H,, : R> =0 .

Dazu wird die Gesamtvarianz zerlegt in den Anteil der durch die Regression nicht erkldrten Varianz
(Residuen) und den multiplen Korrelationskoeffizienten R”:

Z(yij}i)z i Z(j/z _)_})2

1 =
Z(yi_y)z Z(yi_)_/)z
Tabelle 3-4: Varianzanalyse fiir die multiple Regression von y auf x,,...,x, mit den
Freiheitsgraden k bzw. n —k — 1
»Sum of Squares* Freiheitsgrade (df) ( Me\aflirisa(;ljare“)
Durch die Regression N,
Erklart Y-y k M
Nicht erklérter Rest PR
(Residuum) S, -5) n—k-1 Z((YT/VI))
n—k—

Insgesamt > -») n-1

Z(JA} i y )2

k : :

F=———-ist F, ,_,_,verteilt.

z(yi_),}i)z k,n—k-1

n—k-1

Gemal der Varianzzerlegung kann man F auch charakterisieren durch:

3.1.12 Die Verletzung der Modellannahmen

Es ist zu priifen, ob Verletzungen der Anderungsvoraussetzungen vorliegen. Als hier nicht weiter zu
erorternde Grundvoraussetzungen gelten das theoriegeleitete Vorgehen bei der Zusammenstellung
von Pédiktoren und Kriterium sowie die Normalverteilung der Variablen in der Grundgesamtheit.

(1) Multikollinearit:it

Multikollinearitdt bezieht sich auf Modellverletzungen innerhalb der Gruppe der unabhédngigen
Variablen.
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Multikollinearitdt liegt dann vor, wenn eine unabhingige Variable mit einer oder mehreren
unabhingigen Variablen stark korreliert, so dass sich eine Variable nahezu als eine
Linearkombination der iibrigen darstellen ldsst. Bei einer zu starken linearen Abhingigkeit der
unabhéngigen Variablen untereinander lisst sich die Regressionsanalyse nicht mehr durchfiihren.

Das liegt daran, dass zur Berechnung der Regressionskoeffizienten die Inverse der
Korrelationsmatrix benutzt wird. Besteht eine zu starke lineare Abhéngigkeit unter den
unabhéngigen Variablen, dann ist die Korrelationsmatrix nicht mehr invertierbar.

Die Multikollinearitét hat folgende Auswirkungen (vgl. z.B. Opp und Schmidt 1976: 168-184):
- Die Standardfehler der Koeffizienten (bei der statistischen Inferenz) nehmen stark zu.

- Das Vorzeichen der Koeffizienten kann falsch werden und die standardisierten Koeffizienten
konnen sehr groBBe Werte (also auch natiirlich > 1) haben.

=7 r
Da B,,. = Yy ’xl' 222 so kann der Nenner beliebig klein, B also beliebig grol werden
Yo ATA2 —7

X1, X2
(wenn rxf’ =1

Als Daumenregel empfehlen Opp und Schmidt: rle 5 <06

AuBerdem kann das BestimmtheitsmaB R* als signifikant ausgegeben werden, obwohl kein
Koeffizient signifikant ist.

Als Auswege bieten sich an:

- Nur eine Variable aus dem Biindel der hoch miteinander korrelierenden Variablen wird als
Représentant fiir dieses Biindel von Variablen in die Regressionsgleichung eingefiihrt.

- Es wird ein Index aus den hoch miteinander korrelierenden Variablen gebildet, der dann in die
Regressionsanalyse eingefiihrt wird. Allerdings treten dann die iiblichen Probleme der
Indexbildung auf (Gewichtung, Verkniipfung etc.)

Weiterhin konnten weitere Berechnungen des Regressionsmodells mit (teilweise) anderen
Pridiktoren vorgenommen werden.

Multikollinearitit kann mit einer speziellen Kollinearitdtsdiagnose im SPSS-Programm ermittelt
werden (vgl. das Beispiel 3.1.13).

(2) Nichtlinearit:it

Die Beziehung zwischen einer abhingigen Variablen (Kriterium) und einer oder mehreren
unabhéngigen Variable(n) muss nicht immer linear sein (weiterhin denkbar sind quadratische,
kubische, logarithmische, exponentielle oder logistische Zusammenhidnge). Fiir die multiple
Regression ist Linearitit jedoch eine notwendige Voraussetzung.

Nichtlinearitét fiihrt zu Ungiiltigkeit der Testergebnisse (F- und t-Test. Zu identifizieren ist sie im
SPSS-Programm mit Punkt-(Scatter-)Diagramm. Nichtlinearitdt kann z.B. durch Transformation
der nichtlinearen in lineare Beziechungen begegnet werden. Thre Existenz ist statistisch testbar.
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(3) Heteroskedastizitit

Ist die Varianz der Fehler e nicht fiir alle Variablen homogen, kommt es vor, dass die Streuung der
Residuen vom Betrag oder der Reihenfolge der Beobachter der Pradiktoren abhédngt. Anders gesagt
miissen alle Residuen paarweise voneinander linear unabhéngig (unkorreliert) sein und alle in ihren
Verteilungen denselben Mittelwert 0 und die gleiche Varianz haben. Ist dies nicht der Fall, liegt
Heteroskedastizitét vor.

Heteroskedastizitiat fiihrt zur Verzerrung der Konfidenzintervall-Schitzungen. Man erkennt die
Heteroskedastizitdt entweder mittels eines Punktdiagramms oder mittels des Geldfeld/Quandt-Tests.

(4) Keine Normalverteilung der Residuen

Um bei der Signifikanzpriifung zu unverzerrten Ergebnissen zu kommen, ist die Voraussetzung der
Normalverteilung der Residuen von Bedeutung. Die Residuen (die Differenz zwischen den
beobachteten und den nach der Regressionsschitzung theoretisch zu erwartenden Werten, also die
Fehler e) diirfen nicht systematisch auftreten, da sonst die Schitzung und die Signifikanzpriifung zu
verzerrten Ergebnissen flihren. Die Residuen miissen in ihrer Verteilung der Normalverteilung
folgen. Dies ldsst sich im SPSS-Programm wiederum durch verschiedene Grafiken priifen.

(5) Autokorrelation

Korrelieren die Residuen in der Grundgesamtheit, liegt Autokorrelation vor. Mit anderen Worten
bezeichnet Autokorrelation systematische Verbindungen zwischen den Residuen benachbarter
Fille; z.B. hiangen die Residuen vom jeweils vorherigen Beobachtungswert ab, was eine verzerrte
Bestimmung des Standardfehlers nach sich zieht.

Die Untersuchung der Autokorrelation empfiehlt sich bei Léngenschnittdaten, da hier
aufeinanderfolgende Zeitpunkte die Fille darstellen, weshalb Autokorrelation wahrscheinlicher ist
als bei Querschnittsdaten.

Im SPSS-Programm ist der Durbin-Watson-Test fiir die Aufdeckung von Autokorrelation
verfiigbar.

3.1.13 Beispiel fiir die Regressionsanalyse

Die Wohlfahrtsforschung beschiftigt sich unter anderem mit der Lebensqualitit der Biirger und
Biirgerinnen in der Bundesrepublik Deutschland. Neben sogenannten objektiven Indikatoren
(Einkommen, Bildung, Berufsprestige, Geschlecht etc.) steht auf der Seite der subjektiven
Indikatoren vor allen die allgemeine Lebenszufriedenheit im Zentrum des Interesses. Welche
objektiven oder subjektiven Determinanten bedingen die Lebenszufriedenheit? Welche sind sehr
wichtig, welche weniger wichtig und welche tragen nichts zur Erkldarung der Lebenszufriedenheit
bei?

Diesen Fragen soll anhand von Daten der Sozio-6konomischen-Panels fiir 1995 nachgegangen
werden, wobei folgende Hypothesen aufgestellt wurden:

a) Die allgemeine Lebenszufriedenheit ist abhingig von der Zufriedenheit in einzelnen
Lebensbereichen.
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b)

d)

Die Lebenszufriedenheit wird primdr durch die Zufriedenheit mit dem Lebensstandard und mit
dem Haushaltseinkommen strukturiert, da in das Konzept des Lebensstandards und des
Haushaltseinkommens sowohl die Befriedigung materieller Bediirfnisse als auch soziale
Vergleichsprozesse einflieRen.

Die Lebenszufriedenheit wird stark durch die Zufriedenheit mit der Arbeit strukturiert, da die
Arbeit fiir die Mehrheit der Menschen einen der wichtigsten Lebensmittelpunkte darstellt. Viele
Menschen verbringen nahezu die Hilfte ihrer Zeit mit der Arbeit. Schlechte
Arbeitsbedingungen konnten sich somit, vermittelt {iber die Zufriedenheit mit der Arbeit, auf
die Lebenszufriedenheit auswirken.

Neben der Arbeit ist der Bereich der Freizeittitigkeit relevant fiir die Lebenszufriedenheit. Der
Bereich der Freizeittitigkeit ermoglicht sowohl die Distanz zur zeitaufwendigen
Erwerbstitigkeit als auch die Verwirklichung personlicher Neigungen und Ziele.
Beeintrachtigungen im Bereich der Freizeittitigkeit schlagen sich demnach auf die
Lebenszufriedenheit nieder.

Als letzter Indikator fiir die Lebenszufriedenheit wird die Zufriedenheit mit der Gesundheit in
Betracht gezogen. Anhaltende oder auch kurzfristige Beeintrdchtigungen der Gesundheit
sollten einen FEinfluss auf die Lebenszufriedenheit haben, da diese Beeintrichtigungen
(chronische Krankheiten, Behinderungen, Unfallfolgen etc.) das tégliche Leben in seiner
Durchfiihrung verkomplizieren.

Um die Bedeutung der Indikatoren fiir die allgemeine Lebenszufriedenheit zu bestimmen, wird eine
lineare multiple Regression durchgefiihrt.

bk W=

LP0108 Zufriedenheit Lebensstandard
LP0101 Zufriedenheit Gesundheit

LP0102 Zufriedenheit Arbeit

LP0107 Zufriedenheit Freizeittitigkeit
LP0104 Zufriedenheit Haushaltseinkommen

Abhingige Variable: LP10401 Lebenszufriedenheit gegenwiértig

1. Priifung der Voraussetzungen:

a) Priifung auf Multikollinearitét

Man erhélt u.a. den folgenden Teil des Ausdrucks, der das Vorliegen von Multikollinearitét priift.

Variable Tolerance VIF T Sig T
LP0104 ,538170 1,858 10,935 ,0000
LPO101 ,768031 1,302 24,072 ,0000
LP0102 ,709773 1,409 19,629 ,0000
LP0O107 ,735366 1,360 12,500 ,0000
LP0108 ,465430 2,149 24,686 ,0000
(Constant) 27,381 ,0000

Equation Number 1 ~ Dependent Variable: LP10401
Lebenszufriedenheit gegenwirtig
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Collinearity Diagnostics

Numbers Eigenval Cond Variance Proportions
Index Constant LP0104 LPO101  LP0102 LP0O107 LPO108

1 5,74227 1,000 ,00133 ,00170 ,00176 ,00188 ,00203 ,00095
2 ,0790 8,524 ,01971 41614 ,09066 ,00263 ,21550 ,01898
3 ,06810 9,183 ,00452 ,02504 ,16494 ,29096 ,42535 ,03069
4 ,04878 10,849 ,05359 ,02503 ,37251 ,70050 ,12983 ,00520
5 ,03784 12,319 ,81340 ,05462 ,36987 ,00109 ,09323 ,00616
6 ,02398 15,475 ,10744 47748 ,00027 ,00293 ,13406 ,93801

End Block Number 1. All requested variables entered.

Im oberen Teil des Ausdrucks ist eine Spalte mit der Uberschrift Tolerance zu finden. Die Toleranz
ist folgendermal3en definiert:

Toleranz; =1 — Riz

Der multiple Korrelationskoeffizient Riz bezieht sich hierbei auf den Sachverhalt, dass die i-te
unabhingige Variable durch die anderen unabhéngigen Variablen erklédrt wird. Eine sehr kleine
Toleranz spricht fiir das Vorliegen von Multikollinearitit. Brosius (Brosius 2002: 564) schligt vor,
bei Toleranzwerten kleiner 0,1 davon auszugehen, dass Multikollinearitdt vorliegt, Werte < 0,01
weisen mit hoher Sicherheit auf Multikollinearitit hin.

Anhand dieser Faustregel zeigen unsere Pradiktoren keine Multikollinearitét, liegt doch auch der
kleinste Toleranzwert mit rund 0,47 weit tiber der Grenze von 0,1.

Die Spalte VIF (Variance Inflation factor) gibt den Kehrwert der Toleranz an, ist also umgekehrt
zur Toleranz zu interpretieren. Hier deuten hohe Werte auf Multikollinearitat hin.

Im unteren Teil des Ausdrucks erfolgt die eigentliche Kollinearititsdiagnose.

Die Spalte mit der Uberschrift Eigenval bezeichnet die Eigenwerte der Varianz-Kovarianz-Matrix.
Die néchste Spalte bezieht sich auf den Konditionsindex (Cond Index). Er wird berechnet als die
Quadratwurzel aus dem Quotienten aus grofftem Eigenwert (Zahler) und dem zugehorigen
Eigenwert (Nenner). Demnach sprechen groe Konditionsindizes fiir Multikollinearitdt. Brosius
(Brosius 2002: 589) erwihnt eine grobe Daumenregel, wonach Werte zwischen 10 und 30 fiir den
Konditionsindex auf méBige, Werte iiber 30 auf starke Multikollinearitdt hinweisen. In unserem
Beispiel sind drei Indizes geringfligig groBBer als 10. Lediglich der letzte Wert in der Spalte konnte
auf Multikollinearitdt hinweisen. In der letzten Spalte sind die Varianzanteile (Variance
Proportions) zu finden. Hier werden die Varianzen der Regressionskoeffizienten, zerlegt in
Komponenten, die den Eigenwerten zuzurechnen sind, dargestellt. Lineare Abhdngigkeiten von
unabhdngigen Variablen sind dadurch identifizierbar, dass pro Zeile (pro Eigenwert) hohe Werte fiir
alle Variablen ausgewiesen werden. Auch dieses letzte Kriterium ldsst in unserem Beispiel nicht auf
starke Multikollinearitét schlieen.

b) Priifung auf Nichtlinearitét

Wie oben bereits erwéhnt, ist die Linearitdtsannahme eine Voraussetzung, um das Verfahren der
linearen multiplen Regression anwenden zu diirfen. Deswegen empfiehlt es sich, die unterstellte
lineare Beziehung zu tiberpriifen. Fiir diese Priifung inspiziert man ein Streudiagramm, in dem die
Beziehung zwischen den standardisierten Vorhersagewerten und den standardisierten Residuen
dargestellt wird.

Die jeweils aktuelle Auflage ist abrufbar unter
http://opus.kobv.de/ubp/abfrage collections.php?coll_id=716



114
Abbildung 3-5: Scatterplot — Abhéngige Variable: Lebenszufriedenheit gegenwirtig
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Die obige Grafik stellt eine Punktwolke dar, die keinen systematischen Kurvenverlauf aufweist. Bei
einem quadratischen Verhiltnis etwa wie Y = by + b; * X + b, * X* miisste eine quadratische
Verteilung der Punktwolke in Form einer Parabel erscheinen. Die Betrachtung des Streudiagramms
fitlhrt zu dem Ergebnis, dass es sich hier tatsdchlich um einen linearen Zusammenhang handelt.

c) Heteroskedastizitit

Sowohl der Geldfeld/Quant-Test als auch die bereits diskutierte Grafik konnen Heteroskedastizitat
ermitteln. Auf den Geldfield/Quant-Test soll an dieser Stelle nicht eingegangen. Viel mehr wird ein
weiteres Mal das Streudiagramm betrachtet. Wie wir erkennen, ist weder die Grofe noch die
Reihenfolge der Vorhersagewerte fiir die Streuung der Residuen verantwortlich, denn sonst miisste
die Punktwolke in ihrer Breite wachsen oder abnehmen. Daraus folgt, dass keine auffillige
Streuung des Residuen zu beobachten sind. Die Annahme der Heteroskedastizitit kann also
fallengelassen werden. Mit anderen Worten, es liegt keine Heteroskedastizitit vor, eine weitere
Voraussetzung fiir die Anwendung der multiplen linearen Regression ist erfiillt.

Auch die Annahme, dass die Mittelwerte der Residuen gleich Null sind, ldsst sich mit der
dargestellten Grafik tberpriifen. Diese Annahme gilt als gewéhrleistet, wenn die Zentren der
Punktkonzentration, die auf Parallelen der Y-Achse liegen (gepunktete Hilfslinien), in etwa auf der
Parallelen der X-Achse durch den Wert 0 (durchgezogene Hilfslinie in der Grafik) treffen. Dieser
Sachverhalt scheint in unserem Beispiel ebenfalls gewéhrleistet.
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d) Normalverteilung der Residuen

Fiir die Priifung der Normalverteilung der Residuen sind prinzipiell zwei Tests moglich. Der erste
Test zéhlt die Héufigkeit der Residuen (Histogramm) und vergleicht sie mit der theoretischen
Normalverteilung:

Abbildung 3-6: Histogramm — Abhingige Variable: Lebenszufriedenheit
Abhédngige Variable: Lebenszufriedenheit gegenwaértig
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Es sieht so aus, dass die empirische Verteilung der Residuen nicht deutlich von der theoretischen
Normalverteilung abweicht. Die Bedingung, dass die Residuen normalverteilt sein miissen, also
zufdllig streuen, ist nach dieser Grafik erfiillt.

Ein zweiter Test bietet der sogenannte P-P-Plot (Proportion-Proportion-Plot). Der P-P-Plot stellt die
empirischen kumulierte Haufigkeitsverteilung der standardisierten Residuen der zu erwartenden
kumulierten Wahrscheinlichkeitsverteilung unter der Annahme der Normalverteilung gegeniiber.
Die Werte dieser Gegeniiberstellung miissen sich auf einer Geraden befinden, wenn die
Normalverteilungsannahme gewéhrleistet sein soll.

Abbildung 3-7: Normal P-P-Plot von Regression Standardisiertes Residuum —
Abhéngige Variable: Lebenszufriedenheit gegenwirtig
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Wie schon das Histogramm verrdt, zeigt auch der P-P-Plot leichte Abweichungen von der
Normalverteilung. Allerdings sind diese relativ gering und somit tolerierbar. Die
Wertekombinationen von beobachteter und erwarteter kumulierter Wahrscheinlichkeit liegen fast
genau auf einer Geraden. Die Normalverteilung der Residuen ist zuldssigen Einschrinkungen
gegeben.
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¢) Autokorrelation

Sollte Autokorrelation existieren, gibt der Durbin-Watson-Test Auskunft. Diese Testgrofle wird mit
folgender Zeile ausgegeben.

Durbin-Watson Test= 1,81115

Der Durbin-Watson-Koeffizient variiert zwischen 0 und 4. Der Wert O steht fiir positive, der Wert 4
fiir negative Autokorrelation. Nur der Wert 2 spricht fiir die Einhaltung der Voraussetzungen, dass
keine Autokorrelation besteht. Brosius (Brosius 2002: 584/585) berichtet jedoch von Faustregeln,
wonach Werte des Durbin-Watson-Koeffizienten zwischen 1,5 und 2,5 akzeptabel sind.

Mit einem Wert von 1,81 fiir den Durbin-Watson-Koeffizient in unserem Beispiel besteht also kein
Anbhaltspunkt fiir Autokorrelation, die Unabhéngigkeit der Residuen ist gewihrleistet.

Damit ist auch die fiinfte Voraussetzung fiir die Durchfiihrung der multiplen linearen Regression
erfullt.

Demnach koénnen wir die Schidtzungen mit den Pradiktoren und dem Kriterium ohne die
Befiirchtung durchfiihren, verzerrte Signifikanzen bzw. Testgrofen zu erhalten.

Bevor wir uns dem SPSS-Output widmen, soll der Vollstdndigkeit halber noch gesagt werden, dass
die fehlenden Werte listenweise ausgeschlossen werden: Wenn ein Wert zu einer Person fehlt, wird
der Fall der Person im ganzen ausgeschlossen.

Output *** MULTIPLE REGRESSION ***

Listwise Deletion of Missing Data

Mean Std Dev Label
LP10401 6,994 1,697 Lebenszufriedenheit gegenwirtig
LP0104 6,185 2,172 Zufriedenheit Haushaltseinkommen
LP0101 6,986 2,046 Zufriedenheit Gesundheit
LP0102 6,892 2,191 Zufriedenheit Arbeit
LP0107 6,647 2,168 Zufriedenheit Freizeittatigkeit
LP0108 6,874 1,868 Zufriedenheit Lebensstandard

N of Cases = 8363
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Correlation, 1-tailed Sig:

LP10401 LP0104 LP0101 LP0102
LP10401 1,000 ,486 471 ,482
, ,000 ,000 ,000
LP0104 48 1,000 ,293 ,426
,000 , ,000 ,000
LP0101 471 ,293 1,000 413
,000 ,000 , ,000
LP0102 ,482 ,426 413 1,000
,000 ,000 ,000 ,
LP0107 416 ,288 ,326 ,297
,000 ,000 ,000 ,000
LPO108 ,578 ,656 ,353 414
,000 ,000 ,000 ,000

LP0107

416
,000
,288
,000
,326
,000
,297
,000
1,000

479
,000

LP0O108

,578
,000
,656
,000
,353
,000
,414
,000
479
,000
1,000

bl

*#* MULTIPLE REGRESSION #*#**

Equation Number

Equation Number 1 Dependent Variable.. LP10401 Lebenszufriedenheit gegenwartig

Descriptive Statistics are printed on Page 25

Block Number 1. Method: Enter
LP0104 LPO101 LP0O102 LP0107 LPO108

Variable(s) Entered on Step Number

1.. LP0108 Zufriedenheit Lebensstandard
LP0101 Zufriedenheit Gesundheit
LP0102 Zufriedenheit Arbeit
LP0107 Zufriedenheit Freizeittitigkeit
LP0104 Zufriedenheit Haushaltseinkommen

Nk

Multiple R ,68298
R Square ,46646
Adjusted R Square ,46614
Standard Error 1,24002

Analysis of Variance

DF Sum of Squares Mean Square
Regression 5 11234,56968 2246,91394
Residual 8357 12850,11931 1,53765
F= 1461,26735 Signif F = ,0000
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---------------- Variables in the Equation

Variable B SEB 95 % Confdnce Intrvl B Beta
LP0104 0,93057 ,008510 ,076375 ,109739 ,119098
LP0101 , 182065 ,007563 ,167239 ,196890 ,219475
LP0102 , 144234 ,007348 ,129831 ,158638 , 186167
LP0107 ,091159 ,007293 ,076864 ,105455 ,116468
LPO108 ,262684 ,010641 ,241825 ,283543 ,289121
(Constant) 1,740672 ,063572 1,616056 1,865288

——————————— Variables in the Equation -----------
Variable T Sig T

LP0104 10,935 ,0000
LP0101 24,072 ,0000
LP0102 19,629 ,0000
LP0107 12,500 ,0000
LP0108 24,686 ,0000
(Constant) 27,381 ,0000

2. Interpretation der Ergebnisse

Der Output liefert die Angaben, die zur Interpretation einer Regressionsschitzung gebraucht
werden. Wir erhalten zuerst eine Aufstellung der benutzten Variablen und deren univariate
Statistiken (Mittelwert und Standardabweichung), gefolgt von der Anzahl der einbezogenen Fille.
Diese Angaben haben zwar keine direkte Bedeutung fiir die Schétzung, dennoch dienen sie zur
Uberpriifung der Fallzahlen sowie der benutzten Variablen, ein Problem, das sich insbesondere bei
Langsschnittuntersuchungen bzw. bei Variablen mit kodierten Namen ergibt.

Es folgt die einseitige Korrelationsmatrix, an der schon im Vorfeld das Phdnomen der
Multikollinearitdt identifiziert werden kann. In unserem Fall liegen die Korrelationen zwischen .28
und .66. Die GroBenordnung ist beachtlich. Inhaltlich liegen die Erkldrungen allerdings auf der
Hand (wer =zufrieden mit seinem Lebensstandard ist, ist wahrscheinlich auch mit dem
Haushaltseinkommen zufrieden, da die Hohe des Haushaltseinkommen ein wichtiger Punkt bei der
Befriedigung materieller Bediirfnisse ist).

Bezogen auf die Modellgiite ldsst sich sagen, dass die erkldrte Varianz, d.h. der Anteil an der
Gesamtvarianz, der durch die ausgewéhlten Variablen erklart wird, weiter unten im Output als R
Square (Bestimmtheitsmal}) ausgedriickt wird und 46,6 % betrdgt. Das von uns gewéhlte Modell
erklart also fast die Hilfte der Gesamtstreuung. Das ist eine relativ gute Schéitzung, auch wenn fiinf
Pradiktoren verwendet werden. Demnach ist das Adjusted R Square, das sich verkleinert, wenn zu
viele Pradiktoren in die Schitzung einflieBen, nur um .00032 kleiner als das R Square.

Die Analysis of Variance ergibt einen signifikanten Erklarungsbeitrag fiir das ganze Modell. Der
empirische Signifikanzwert von F ist kleiner als die {ibliche Irrtumswahrscheinlichkeit von 5 %
(0,05).

Bis hierhin haben wir ausschlieBlich Informationen iiber die Giite und Anpassung des ganzen
Modells erhalten, ohne auf die Besonderheiten der einzelnen Pradiktoren einzugehen. Der folgende
Teil von Output 4 bezieht sich nun gerade auf die Stellung und die Funktion der unabhidngigen
Variablen. Die Zeilen stellen die einzelnen Pridiktoren dar und die Spalten die
Regressionskoeffizienten (,,B*), Standardfehler der Regressionskoeffizienten (,,SE B%),
Konfidenzintervall fiir die Irrtumswahrscheinlichkeit von 5 % (,,95 % Confidence Intrv. B®),
standardisierte Regressionskoeffizienten (,,Beta®), T-Werte (,,T*) und die Signifikanz der T-Werte
(,,Sig T*).
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Auf den ersten Blick fillt auf, dass alle unabhiangigen Variablen dem Signifikanzniveau von 0,05
geniigen, wir es also mit signifikanten Effekten zu tun haben. Denn die Spalten ,,T* und ,,Sig T*
beschreiben die Werte zur Uberpriifung der Nullhypothese, dass der Regressionskoeffizient b;
gleich Null ist, mit dem zugehdrigen Signifikanzniveau, das in allen Féllen kleiner als 0,05 ist. Die
gleiche Information erhalten wir, wenn wir uns die Konfidenzintervalle ansehen. Auch sie
beinhalten in keinem Fall bei 5%iger Irrtumswahrscheinlichkeit den Wert Null, was zur Ablehnung
der Nullhypothese, dass die Regressionskoeffizienten gleich Null sind, fiihrt.

Die Regressionskoeffizienten liefern Informationen iiber die relative Einflussstirke eines jeden
Priadiktors. Wenn sich die Verteilung dieser Werte als eine zufillige erweist, ist der Standardfehler
der Regressionskoeffizienten (,,SE B*) eine Schédtzung der Standardabweichung dieser
Zufallsvariablen.

In den meisten Anwendungsfillen sind die standardisierten Regressionskoeffizienten wichtig als
Anhaltspunkte fiir die relative Effektstirke der Pradiktoren. Denn die unstandardisierten
Regressionskoeffizienten B; sind abhidngig vom Mallstab der Variablen. In unserem Beispiel
ergeben sich durch die Standardisierung fiir alle Regressionskoeffizienten nur geringe
Verdnderungen, was darauf zuriickzufiihren ist, dass alle Variablen auf der gleichen Skala gemessen
wurden.

Betrachten wir aus diesen Griinden nun die standardisierten Regressionskoeffizienten Beta;. Wir
erkennen, dass die Zufriedenheit mit dem Lebensstandard den groften Effekt auf die allgemeine
Lebenszufriedenheit hat. Die Zufriedenheit mit der Gesundheit weist den zweitstirksten Effekt auf
die allgemeine Lebenszufriedenheit auf. Den dritten Platz nimmt die Zufriedenheit mit der Arbeit
ein und am Ende der Einflussfaktoren stehen die Zufriedenheiten mit Freizeittitigkeit und
Haushalteinkommen.

Wie verhalten sich diese empirischen Ergebnisse nun zu den oben formulierten Hypothesen?

Da fast die Hélfte der Varianz der allgemeinen Lebenszufriedenheit durch die fiinf Pradiktoren
erklart wird, ist Hypothese a) bestitigt. Die Vermutung liegt nahe, dass bei der Hinzunahme von
weiteren Bereichszufriedenheiten die Modellgiite (R Square) weiter steigt.

Hypothese b) ist teilweise anzunehmen und teilweise abzulehnen. Der stirkste Pradiktor ist die
Zufriedenheit mit dem Lebensstandard, sie ist damit am wichtigsten fiir die Erkldrung der
allgemeinen Lebenszufriedenheit. Oder anders gesagt, Menschen, die zufrieden mit ihrem
Lebensstandard sind, sind auch eher allgemein mit ihrem Leben zufrieden. Allerdings hat die
Zufriedenheit mit dem Haushalteinkommen nicht die formulierte Wirkung auf die allgemeine
Lebenszufriedenheit. Hier kann vermutet werden, dass sowohl Lebensstandard als auch
Haushalteinkommen eine gemeinsame Schnittmenge besitzen, also in Teilen die gleiche
Erklarungsfunktion erfiillen. Das wiirde die hohe Korrelation von .66 erkldren. Andererseits sind sie
nicht vollkommen linear abhingig, was auf Unterschiede hinweist.

Hypothese c¢) kann als bestitigt angesehen werden, da der zugehodrige Pradiktor mit .19 einen
mittleren, aber hochsignifikanten Effekt aufweist.

Die Hypothese d) und e) sind schwach bestdtigt. Sowohl Zufriedenheit mit Freizeittatigkeit als auch
Zufriedenheit mit Gesundheit haben einen Einfluss auf die allgemeine Lebenszufriedenheit. Es kann
nun anhand der Ergebnisse der multiplen Regression gezeigt werden, wie grof3 der relative Einfluss
dieser Variablen ist. Die Zufriedenheit mit der Gesundheit liegt mit .22 hinter der Zufriedenheit mit
dem Lebensstandard. Ein Effekt, der so nicht in unseren Hypothesen zu finden ist. Die Annahme,
die Zufriedenheit mit dem Haushalteinkommen habe einen starken Einfluss auf die
Lebenszufriedenheit, ldsst sich ebenfalls mit den Daten nicht halten. Sie hat zwar einen Einfluss,
aber die anderen Einfliisse sind starker.
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3.1.14 Die multivariate Regression

In der multiplen Regression betrachtet man eine Variable y in Abhingigkeit von / unabhidngigen
Variablenx,,...,x,. In der multivariaten Regression werden k abhdingige Variable yi, ..., yx

bertlicksichtigt. Im Unterschied zur kanonischen Korrelation (vgl. Kapitel 1) werden die
Regressionen von y; auf x,,...,x, alle einzeln behandelt.

Yil
Ist y; der (n, 1)-Vektor | : | , X die (n, /)-Matrix (x,,...,x,)und B; der (/,1)-Koeffizientenvektor
Yin
B
: |, soist der Koeffizientenvektor B; fiir die Regression von y; auf x,,...,x, gegeben durch:
ﬂil
B =(XX)" (Xy)=R"wr,, wobei R, :@, r, = X’;j’z _

Alle k Regressionslosungen lassen sich zusammenfassend formulieren:

_ : XY
B=R. R ,wobeiR =—.
- Y n
(1,0 (1, 1) (1K)

3.1.15 ,,Weighted least squares*

Bei inferenzstatistischen Uberlegungen zur multiplen Regression geht man von folgendem Ansatz
aus:

k
yj = Zﬂixji +uj (fllrJ = 1, cees n).
i-1

Uber die Fehlerterme u; der Beobachtungseinheiten (z.B. Individuen) werden folgende Annahmen
gemacht: Die Fehlerterme miissen erstens statistisch unabhingig voneinander sein (fiir verschiedene
Einheiten) und zweitens miissen die Mittelwerte aller Fehlerterme Null und die Varianzen aller
Fehlerterme gleich sein.

Zusammenfassend kann man mit Hilfe der Kovarianzmatrix (= Matrix der Kovarianzen) der u; (mit
j=1, .., n) formulieren:

o’ 0 1 0
E (u) =0,E (uu') =0’E, = , wobei E, die n-reihige Einheitsmatrix | "-. | ist und
0 o2 0 1
U,
u=| : | der Vektor der Fehler fiir die verschiedenen Einheiten.
u

Die jeweils aktuelle Auflage ist abrufbar unter
http://opus.kobv.de/ubp/abfrage collections.php?coll_id=716



121

Diese Bedingungen lassen sich entsprechend fiir y formulieren:

k
Die yj j = 1, ..., n) sind unabhingige Zufallsvariablen mit Erwartungswert Z B x, und gleicher

7]
i=1
Varianz 6°. In Matrixschreibweise:
. Vi Xyp oo Xy
E(Y):Xﬂ,syy :E[(y—y)(y—)_/) } =0’ E, ,wobeiy=|: |, X=|": :

yn xnl "‘xnk

Die Methode der kleinsten Quadrate (u'u = Zuf = min ] liefert die Losung:

=

f=(Xxx)'xy.

Die Losung erhdlt man auch durch die Maximum Likelihood-Schitzung, wenn man
Normalverteilung der Fehler voraussetzt.

Bezeichnet S die Kovarianzmatrix der Fehler u; (j = 1, ..., n) bzw. der yj;, so ist die Dichte der
multivariaten Normalverteilung:

Die Likelihoodfunktion L (B, 6°) wird als Funktion von p maximiert, wenn man u' S™u = (y — Xp)'
S (y — XB) minimiert. Da S = 6* - Ey, s0 ist also 6~ (y — XB)' (y — XP) zu minimieren als Funktion
von P, wobei man o” vernachldssigen kann. Dies ist aber genau der Ansatz der Methode der
kleinsten Quadrate, weshalb die ML-Schétzung ebenfalls liefert:

B=(xx)"xy.
Dabei ist ,é normalverteilt mit:
Erwartungswert E (,5’ )= £ (Vektoren!)

Kovarianzmatrix Sy=0 (xx)'

Die ML-Schitzung von o ist:

& =;(y—y) (y—7). wobei j = X5 .

: A 1 Y ~
Einer erwartungstreue Schitzung ist o’ = ﬁ(y - y) (y - y) .

Die Methode der kleinsten Quadrate von Gauss (1809) und Markoff (1990) bzw. Fischer (1921)
ML-Schitzung, die im Falle der Normalverteilung die gleiche Losung liefert, sind von Aitken
(1934) auf den Fall angewendet worden, dass eine beliebige (invertierbare) Kovarianzmatrix S
vorliegt. Z.B.: Ungleiche Varianzen der Fehler oder korrelierte Fehler.

Die jeweils aktuelle Auflage ist abrufbar unter
http://opus.kobv.de/ubp/abfrage collections.php?coll_id=716



122

Die verallgemeinerte ,,Summe der Abweichungsquadrate* lautet in diesem Fall:
uS'u=(y-Xp)S'(y-XB)=Y'S'y+p X S'Xp-2p X'S'y
Will man dies als Funktion von f minimieren, so berechnet man:

r o-1
0=U5 U xS xp-2X Sy
opf

Also: = (X' S_IX)_IX' Sy
Setzt man wieder voraus, dass der Fehlervektor u der multivariaten Normalverteilung folgt, so ist

das Maximieren der Likelihoodfunktion L = In f wieder dquivalent zu dem Minimieren von
(u' S"'u), weshalb die ML-Methode das gleiche Ergebnis liefert.

Somit ist ,[3’ dann normalverteilt mit:
Erwartungswert E (,5’ ) = [ (Vektoren!)

. . 12 71 71
Kovarianzmatrix S = (X STX )

Unterscheiden sich nur die Varianzen der Fehler (d.h. sind die Fehler unabhidngig und nur die
Varianzen verschieden), so ist:

. 4 0'15 0
S= . und S =
0 o 0 o2
In diesem Fall ist die Funktion, die minimiert wird, einfach:
2

n
u.
-1
vstu=y
= O

J

D.h. die Fehler werden standardisiert, ihre GroBenordnung wird vergleichbar gemacht.

In dem speziellen Fall, dass es genau so viele Untersuchungseinheiten wie zu schitzende
Regressionskoeffizienten gibt (dies wird fiir saturierte Modelle in der Varianzanalyse gelten),
fiihren OLS (Ordinary Least Squares) und WLS (Wighted Least Squares) zum gleichen Ergebnis.

Denn in diesem Fall ist X eine quadratische Matrix. Falls der Regressionsansatz 16sbar ist, so ist X
invertierbar:

OLS: B=(XX)'X'y=X" X)X y=X"y
WLS: p=(x's'x]'x'sy=x"s(xV'x'sy=x"y

In diesem Fall fithren OLS und WLS also zum gleichen Ergebnis.

Die jeweils aktuelle Auflage ist abrufbar unter
http://opus.kobv.de/ubp/abfrage collections.php?coll_id=716



123

Literaturverzeichnis

Aitken, A.C., 1934: On least squares and linear combinations of observations. In: Proc. Royal Soc.
Edin. A 55: 42-48.

Anderson, T.W., 2003%: An Introduction to Multivariate Statistical Analysis. New York: Wiley
InterScience.

Backhaus, K., Erichson, B., Plinke, W., Weiber, R., 2008'%: Multivariate Analysemethoden. Eine
anwendungsorientierte Einfiihrung. Berlin: Springer.

Blalock, H.M., Blalock, A.B., 1968: Methodology in social research. New York: McGraw-Hill.
Brosius, F., 2004: SPSS 12. Bonn: mitp.
Goldberger, A.S., 1964: Econometric theory. New York: Wiley.

Holm, K., 1977: Lineare multiple Regression und Pfadanalyse. In: Ders. (Hg.): Die Befragung.
Band 5. Miinchen: UTB.

Johnston, J., 1996*: Econometric Methods. New York: McGraw-Hill/Irwin.
Kerlinger, F.N., Pedhazur, E.J., 1973: Multiple regression in behavioral research. New York: Holt.
Kiichler, M., 1979: Multivariate Analyseverfahren. Stuttgart: Teubner.

Mayntz, R., Holm, K., Hiibner, P., 1978°: Einfiihrung in die Methoden der empirischen Soziologie.
Opladen: Westdeutscher Verlag.

Mood, Carina: Logistic regression: Why we cannot do what we think we can do, and what we can
do about it. In: European Sociological Review 26, 2010: 67-82.

Nie, N.H. et al., 1975 Statistical package for the social sciences (SPSS). New York: McGraw-
Hill.

Opp, K.-D., Schmidt, P., 1976: FEinfiihrung in die Mehrvariablenanalyse. Grundlagen der
Formulierung und Priifung komplexer sozialwissenschaftlicher Aussagen. Reinbek bei Hamburg:
Rowohlt.

Smillie, K.W., 1966: An Introduction to Regression and Correlation. New York: Academic Press.

Van de Geer, J.P., 1971: Introduction to Multivariate Analysis for the Social Sciences. San
Francisco: Freeman.

Wonnacott, R.J., Wonnacott, T.H., 1979% Econometrics. New York: Wiley.

Wonnacott, Th.H., Wonnacott, R.J., 1990*: Introductory Statistics for Business and Economics.
New York: Wiley.

Die jeweils aktuelle Auflage ist abrufbar unter
http://opus.kobv.de/ubp/abfrage collections.php?coll_id=716



124

3.2 Pfadanalyse

Die Pfadanalyse ist von Sewall Wright (1934, 1960) in der Genetik entwickelt worden. Sie
wurde im soziologischen Bereich zuerst von Otis D. Duncan (1966) angewendet. Die
Pfadanalyse besteht in der wiederholten Anwendung der multiplen Regression in dem Fall, dass
eine (schwache) kausale Ordnung der Variablen xj, ..., Xx vorausgesetzt wird. Dies betrifft oft
eine Zeitordnung oder den Grad der Verdnderbarkeit, darf jedoch nicht darauf beschrinkt
werden.

3.2.1 Ein klassisches Beispiel von Blau und Duncan

Blau/ Duncan (1967) haben die Pfadanalyse in den Sozialwissenschaften bekannt gemacht durch
eine Untersuchung des ,,status attainment process* in den USA. Dabei verwendeten sie folgende
Variablen zur Abbildung des sozialen Status:

x; = Schulbildung des Vaters

X, = Berufsstatus des Vaters

x3 = Schulbildung des Sohnes

x4 = Berufsstatus der ersten Beschéftigung des Sohnes
x5 = Berufsstatus der spiteren Beschiftigung des Sohnes

Die abhingigen Variablen berechnen sich nach folgenden Regressionsgleichungen:

X2 = .52 X1 + .86 U

x3= .31 x;+.28x,+ .86 u3

x4= 03x1+.22x,+.43x3+.82u4
Xs=-.01 x1 +.12x,+.40 x5 + .28 x4 + .75 us

Im folgenden Pfaddiagramm (Abbildung 3-8) kann u.a. gezeigt werden, dass der Vater sowohl
hinsichtlich seiner Schulbildung als auch seines Berufsstatus den Status des Berufs des Sohnes
weniger stark beeinflusst als die Schulbildung des Sohnes selbst.

Abbildung 3-8: Pfaddiagramm

uz
1.86
Vater Schulbildung Beruf
31 1
; 83 o 28 [
Sohn X3 22 5| erster Beruf | 2%, Xs
Schulbildung 4 o| aktueller Beruf
40
.86 .82 75
u3 U4 Us
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Die Regressionsschitzung der jeweiligen abhidngigen Variablen aufgrund der Priadiktoren (die
Variablen, die kausal vorangehen) wird in dem Diagramm dadurch dargestellt, dass jeweils ein
Pfeil von jedem Pridiktor zur abhingigen Variablen verliuft, charakterisiert durch die f -
Koeffizienten als Einflusskoeffizienten. Der durch die Regressionsschitzungen nicht erklérte
Rest wird jeweils den exogenen Fehlertermen u zugeschrieben, was ebenfalls in Form eines
Pfeiles dargestellt wird.

3.2.2 Kausale Ordnung und Rekursivitit

Kausale Ordnung
Eine Ordnungsrelation fiir eine Menge von Einheiten ist zundchst dadurch charakterisiert, dass fiir
je zwei Elemente a und b eindeutig feststehen muss, ob entweder a kleiner b (im Sinne der

Ordnung) oder b kleiner a oder a gleich b. Ferner muss eine Ordnungsrelation die Bedingungen der
Nicht-Reflexivitdt, Asymmetrie und Transitivitét erfiillen.

Eine (,,starke) kausale Ordnung von Variablen wire analog zu definieren. Aber: Fiir den speziellen
Anwendungszusammenhang von Kausalmodellen ist es giinstiger, die Anforderungen an eine

kausale Ordnung abzuschwichen, um die Anwendungsmdglichkeiten zu erhdhen.

(Schwache) kausale Ordnung von Variablen

In der Reihenfolge der Nummerierung vorhergehende Variablen konnen einen (Kausal-) Effekt auf
in der Reihenfolge folgende Variablen haben, miissen aber nicht.

Ferner: Es gibt keine Wechselwirkungen bzw. allgemeiner keinen Effekt gegen diese Reihenfolge.

(In der Reihenfolge nachfolgende Variable diirfen also nicht als Ursachen modelliert werden.)

Abbildung 3-9: Beispiel fiir die kausale Ordnung von Indikatoren

3 3\ N
X Xut1 Xutv +1

—> —>

Xu / Xu+v / Xu+V+W J
Indikatoren Einstellungs- Verhaltens-
der objek- indikatoren indikatoren

tiven Situation

Innerhalb der drei Gruppen von Indikatoren werden keine kausalen Einfliisse unterstellt, sondern
nur zwischen den Indikatoren verschiedener Gruppen (zusammenfassend durch nur einen Pfeil
zwischen den Gruppen symbolisiert). Rekursivitit bedeutet, dass keine Riickkopplungen oder
reziproke Verursachungen vorliegen. Dies wére im o.g. Modell der Fall, wenn z.B. das Verhalten
auf die Einstellungen (kausal) zuriickwirken wiirde.
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3.2.3 Vollstindiges Modell und unvollstindiges Modell

Bei der Pfadanalyse werden aufgrund theoretischer Gesichtspunkte jene Verkniipfungen aus der
sozialen Realitdt zusammengefiigt, deren Auftreten und Reihenfolge Voraussagen iiber die
Verianderungen von Variablen aufgrund anderer Variablen ermdglichen.

Geht x; der Variablen x;, kausal voran und gehen x,, x, der Variablen x5 kausal voran, allgemein
X1, ..., Xi-; der Variablen x; kausal voran (i =2, ..., k), so kann man allgemein x; durch Regression
auf xy, ..., Xj.; schitzen:

X, :f(xl)
X; =f(x1,x2)

Wihrend in der schrittweisen multiplen Regression ein und dieselbe Variable als abhéngige
Variable $ = f(x,),7 = f(x,,x,) etc. betrachtet wird, dndert sich hier die abhingige Variable.

Allgemein (fiiri= 2, ..., k) gilt:
X, = f(xl7x27“'9xi—l)

Fiir sdmtliche Variablen (i = 2, ..., k) werden die Werte der jeweils als abhédngig betrachteten
Variablen aufgrund der kausal vorangehenden Variablen geschétzt.

Dies ist das vollstindige Modell der Pfadanalyse flir die Variablen x;, ..., xx. Weil die
Pfadanalyse auf Regressions- und Korrelationsrechnungen beruht, setzen die verwendeten
Variablen Intervallskalenniveau voraus. Die Anwendbarkeit 1dsst sich dadurch erhdhen, dass die
Regressionsschidtzung jeder abhingigen Variablen x; sich nur auf die Variablen x;
(j € {L....i —1}) erstreckt, die nach der Modellannahme einen kausalen Einfluss auf x; haben (i =
2, ..., k). Es handelt sich dann um das unvollstindige Modell, weil nicht jeweils alle einer
abhéngigen Variablen x; kausal vorangehenden Variablen x; ( je {1,...,1’—1}) nach den
Modellannahmen eine kausale Wirkung auf x; haben (i = 2, ..., k). Im folgenden soll zunachst das
vollsténdige Modell behandelt werden.

In der Pfadanalyse wird wegen der groBeren Ubersichtlichkeit mit den Regressionskoeffizienten
der standardisieren Variablen gearbeitet, wobei die Zuriickrechnung auf nicht standardisierte
Variablen ja immer moglich ist. Diese standardisierten Regressionskoeffizienten werden
Pfadkoeffizienten genannt und mit p;; bezeichnet, wobei 1 der Index der abhingigen Variablen
und j der Index der unabhingigen Variablenist (i=2, ....k;j=1,...,1- 1).

Das allgemeine Erklarungsmodell in der Pfadanalyse ldsst sich dann formulieren als:
X, = PiX, +PoXy Hoat DX (firi=2,..,k)

Firj=1,..i-1(=2,..,k)ist x, — X, orthogonal zu (unabhéngig von) x;, d.h.:

<x;—X,x; >>0oder <x,,x, >=<%,,x; >

Also erhilt man:
L <X,x, > <X, > <Xx,x, > <X,X, >

. =127 —
ry = =Pa ot P =paly; Yt Piialiag
n n n n
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i—1
Die Gleichung 7, =z paty gt als ,Grundgleichung” oder Fundamentaltheorem der
-1

Pfadanalyse. Dies ist natiirlich nichts anderes als die {libliche Gleichung fiir die Berechnung der
Regressionskoeffizienten aus den Korrelationskoeffizienten.

Somit setzt die Pfadanalyse die Regressionsanalyse voraus. Wegen der vorgéingigen
Standardisierung gehen alle Werte nicht als Originalwerte, sondern als Abweichungen von ihrem
Mittelwert in die Analyse ein.

Mittels  Matrixschreibweise und -rechnung lassen sich die Bestandteile der
Regressionsgleichungen folgendermallen ausdriicken.

Die Korrelationsmatrix von xi, ..., Xj (fir j = 1, ..., k) lautet:

I ...nr,
TR |

Der Vektor rj ist der Vektor der Korrelationen von x; mit den kausal vorangehenden Variablen:

Tia

pi sei der Vektor der Pfadkoeffizienten der Pfade der kausal vorangehenden Variablen nach x;,
d.h. der Vektor der Regressionskoeffizienten von x; auf x, ..., Xj.i:

Dii
P = :
Piia

Dann lauten die angegebenen Gleichungen in Matrixschreibweise (entsprechend der
Regressionsanalyse):

r,=R_ -p, (Anzahl der Auspriagungen: (i—1,1),i—1,i—-1),(1—1, 1))

Wie in der iiblichen Regression: p, =R} -7, (firi=2, ..., k)

Da in der Realitit vieles mit vielem kausal zusammenhingt, sind Modelleinschrankungen
notwendig. Eine erste Einschrinkung betrifft die Definition exogener und endogener
Variablen. Eine Variable, auf die keine andere Variable einwirkt, heiflt exogen. In
Pfaddiagrammen findet man sie hdufig ganz links. Thre Werte werden nicht durch das
Pfadmodell erklirt, sondern werden im Modell als gegeben betrachtet. Endogene Variablen sind
diejenigen, auf die eine oder mehrere andere Variable des Pfadmodells einwirken. Diese anderen
Variablen konnen sowohl exogene als auch endogene Variablen sein. Im Unterschied zur
Regressionsanalyse kann also in der Pfadanalyse ein und dieselbe Variable einmal abhingige
und ggfs. Mehrmals unabhingige Variable innerhalb eines Modells sein.

Die zweite wichtige Einschrinkung befasst sich mit der Frage, wie diejenigen Kausalwirkungen
behandelt werden, die zwar auf die endogenen Modellvariablen einwirken, jedoch selbst nicht
Bestandteil des Modells sind. Solche Wirkungen werden dann einfach sogenannten Rest- bzw.
Residualvariablen u zugeschrieben, wobei inhaltlich nicht prézisiert wird, um welche Variablen es
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sich konkret handelt. Modelliert wird allein die Stirke der Wirkung der Residualvariablen auf
jeweils eine bestimmte endogene Variable.
Es ist iiblich, jeweils den nicht erklarten Rest x, —x, der abhéngigen Variablen x; (i = 2, ..., k) einer

exogenen Fehler-Variablen u zuzuschreiben: x, — X, = p, ,u,

X, =X, X, =X, > 5 <u,u;>

Also folgt: <% SUpti 2

1

, wobeli:

iu

Somitist p,, =/1-R, . (firi=2, .., k).

Aus der Schreibweise x; —X; = p; ,u; ist ersichtlich, dass u; orthogonal (unabhéingig) ist zu allen

n

Pradiktoren xy, ..., Xj.;, d.h. auch unkorreliert mit diesen Pradiktoren ist (fiir i = 2, ..., k). Also ist u;
auch orthogonal zu uy, ..., u;.1, da dies nur Linearkombinationen von X, ..., X;.; sind, d.h. u; ist auch
unkorreliert mit allen Residualvariablen uy, ..., ui; (fir i = 3, ..., k). Der nicht erkldrte Rest wird also
immer einer mit den kausal vorangehenden Variablen unkorrelierten exogenen Variablen
zugeordnet. Dadurch ergibt sich keinerlei zusidtzlicher Erkenntnisgewinn iiber die {ibliche
Regressionsanalyse hinaus, jedoch steht dann in dem Modell (und der graphischen Darstellung, dem
Pfeildiagramm) neben den Effektkoeffizienten der kausal vorangehenden Variablen der Effekt der
Residualvariablen, woraus i.a. ersichtlich ist, dass das Modell weniger erklart als das, was noch
nicht in dem Modell erfasst ist.

Dieser Rest besagt auch, dass die Abhéngigkeit nicht deterministisch erklart werden kann.®

3.2.3.1 Kausale Geschlossenheit eines Modells gegeniiber weiteren Einflussfaktoren

Geht z der Variablen x kausal voran und x der Variablen y und unterscheidet man nur: vorhandener
Kausaleinfluss versus nicht vorhanden, so gibt es fiir diese 3 Variablen 2° = 8 mégliche

Kausalstrukturen. (Allgemein: Fiir k Variablen mit gegebener kausaler Ordnung gibt es 2k mogliche
Kausalstrukturen.)

Abbildung 3-10:

Fall 1 Fall 2 Fall 3 Fall 4
X ~ X X . X
““zine Bezie _ g zwischen x
Z y Z y V4 y z —%ly .
Keine Beziehung. Keine Beziehung Die  Einfilhrung von =z
zwischen x und y. modifiziert die Beziehung
zwischen x wund y nicht
(,,Bestatigung™).
Fall 5 Fall 6 Fall 7 Fall 8
/ X \ / X X \ / X \
V4 y zZ —Yy Z—Yy Z—>» Yy
Die Kovariation von x und y »Scheinkorrelation* Die Kovariation von x und y Die Kovariation zwischen x
wird durch z nicht geéndert. zwischen x und y. wird durch z nicht geéndert. und y ist zum Teil nicht auf die

Kausalbeziehung zwischen x
und y zuriickzufiihren, sondern
auf den Einfluss von z.

Hieraus folgt auch:
<uj,up> <X X up> <X, Uy > - (weil 4, J_xj,jzl,,,_,i_l)
n n n
Der Koeffizient p; , der Fehlervariablen (xi =X +p; u”i) ist also gleich dem Korrelationskoeffizient der zu

Piu = Piu

erklarenden und der Fehlervariablen.
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Beschrankt man das betrachtete Modell auf die Merkmale x und y, so ldsst sich diskutieren, welche
Auswirkungen die Nicht-Beriicksichtigung weiterer Einflussfaktoren — in diesem Fall z — auf die
Angemessenheit der Modellbildung haben konnte. In Fall 6 und 8 ist die Kovariation von x und y
nicht geschlossen gegeniiber dem weiteren Einflussfaktor z (vgl. auch Nie et al.: 385). Die
Pfadanalyse setzt kausale Geschlossenheit des Modells voraus, denn die Residualvariable u; jeder
abhéngigen Variablen x; darf nicht mit den kausal vorangehenden Variablen x; und ihren Residuen
u; korrelieren 1=2, ..., k; j=1, ...,1— 1; wobei u;:= 0).

3.2.3.2 Pfaddiagramm und Effekte fiir das vollstindige Modell mit 2,3 und 4 Variablen

Fin kausaler Einfluss von x; und X, und von X, auf x3 ldsst sich durch den Pfad x; — x» — x3
graphisch darstellen, wobei eine Verbindung zweier Variablen durch eine Gerade einen
Kausalzusammenhang symbolisiert und die Richtung des Pfeils die Richtung der Kausalwirkung
angibt. Die Pfadanalyse ist eine Synthese aus Gleichungssystemen (mittels Regression gewonnen)
und Kausalstruktur (graphisch dargestellt durch ein Pfeildiagramm). Jede abhingige Variable wird
durch Regression auf die kausal vorangehenden Variablen geschétzt, von denen ein Pfeil (d.h. ein
kausaler Einfluss) zur abhdngigen Variablen verlduft. Bei dem vollstandigen Modell, das zunichst
behandelt wird, sind dies alle einer abhéngigen Variablen kausal vorangehenden Variablen.

(1) Einfachster Fall: 2 Variablen

Wie in der folgenden Abbildung zu erkennen ist, geht von der Variablen x1 ein kausaler Einfluss
mit der Stirke p21 auf x2 aus, wobei x2 auch von weiteren Einfliissen abhingig ist, die als

Residuen u2 mit der Stirke p = in die Berechnung eingehen. Die Grofe piz,uz ist also die

durch x1 nicht erkldrte Varianz der endogenen Variablen x2.

Abbildung 3—11: W

¢ pxz,uz
P21
>

Hierbei ist der Pfadkoeffizient p,; gleich dem Korrelationskoeffizienten rzy und p, , =+/1— .

Die Kausalbeziechung und ihre Richtung werden durch eine Verbindungslinie und die
Pfeilrichtung dargestellt. Der Pfadkoeffizient neben dem Pfeil gibt die Stirke des ,,direkten
Einflusses® an ( S - Koeffizient).

In dem Beispiel von Blau und Duncan:

Regressionsschitzung: £,=.52 %, ; R*=26% ; 1-R*=74%.

1-R? = .74 = 867

11%)
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74 % der Variation wird nicht erklart durch das Modell; diese nicht erklirte Variation wird in der
Darstellung der Variablen u, (= nicht beriicksichtigte Faktoren) zugeordnet.

Erklirte Varianz: .52% = .26

(2) Vollstindiges Modell mit 3 Variablen

Die exogene Variable x; wirkt direkt und indirekt auf die endogene Variable x3. Als direkter
Effekt wird die Wirkung x; — x3 bezeichnet. Der indirekte Effekt wird durch x, vermittelt:
X1 — X2 — X3.

Abbildung 3-12:

P31
X1 X3

Bezogen auf die von x; direkt ausgehende Effekte erhdlt man zwei Regressionen:

1. Regression: py=ryund p_ =1-7r)
2. Regression: D31 = Psis Py, = Py, und Prju, = 1- R)i.xl X

Eine Anderung in x; j = 1, ..., i — 1) kann direkt zu einer Anderung von x; fiihren oder zunichst
zu einer Anderung in x, (l € {1,...,1’ -1 }) und dadurch schlieBlich zu einer Anderung in x;. Der
(lineare additive) kausale Effektkoeffizient C;; fasst den direkten kausalen Effekt und die
indirekten kausalen Effekte {iber andere Pfade zusammen (A bezeichne die Differenz).

AXi = Cij . AXj

Im Falle von 3 Variablen mit strenger Kausalordnung erhélt man folgende Gleichungen, in die
jeweils die Variablen eingehen, die einen direkten Einfluss auf die abhidngige Variable ausiiben:

a) Xy = Pyt Dy, Uss also A, =py-A

X

Eine Verdnderung A X, bewirkt eine kausale Verdnderung p,, AxI in X3, d.h. Cy; = pa.
b) X3 = Py X+ Py Xy + Dy Uss also A, =pyp-A

X2

Eine Verdnderung A, bewirkt direkt eine kausale Verdnderung p;, A

= P32

. in X3, d.h. C32

X;

Zur Berechnung des kausalen Effekts von x; auf x3 muss man den indirekten kausalen Effekt
iber den Pfad x; — x, — x3 beriicksichtigen:

Xy =Py X+ Py Xy + P, Us

_ X3 = (p3l T Pl )xl T PP,y t Py s
Xy =Py Xy T Py, u, Uy

Also: Ax3 = ([931 + Py pZI)Axl ;weshalb: C;; = py, + py, py,.-
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Der gesamte kausale Effekt zerfdllt also in den direkten kausalen Effekt p, und den indirekten

kausalen Effekt p,, p,,.

In anderen Worten: Der kausale Effektkoeffizient C;; misst den kausalen Effekt in x; aufgrund von
xj, der kausale Effekt zerfdllt in den direkten kausalen Effekt p; und die Summe der Produkte der
Pfadkoeftizienten entlang der Pfade, die von x; nach x; fithren:

P Pj P .. Pij,

X. > X, —> X, ...X. - X,
J J1 J2

— X
Jm-1 I i

Jeder solche Pfad fiihrt zu einem Produkt:

ist die Summe dieser Produkte.

PP, P, ; D, - Der indirekte Kausaleffekt

Die Zerlegung der Korrelation in dem vollstindigen Modell fiir 3 Variablen (vgl. Nie et al.: 388)
stellt die folgende Tabelle zusammentfassend dar.

Tabelle 3-5:
Variablenpaar | Gesamtkorrelation Direkter Indirekter Gesamter Nicht kausaler
Kausaleffekt Kausaleffekt Kausaleffekt Effekt
1 Cjj 1 - G
*) (B) (©) (D)=B+C  [(E)=A-D
Xys X 3 P keiner P 0
X35 X 3 P P Pn Py tpup 0
X5, X, 7y, D3 keiner Dy Ty — P
%
kok
* . :erﬂxj -ﬂj lautet in diesem Fall: r,, =7, py, + 1, Py, = P35, + 71, Py
J
Ferner: (r12 :) 1y, = p,, im Falle der einfachen Regression.
o Es handelt sich hier nicht um eine einfache Regression, deshalb braucht p,, nicht gleich 7,
Zu sein.

Die jeweils aktuelle Auflage ist abrufbar unter
http://opus.kobv.de/ubp/abfrage collections.php?coll_id=716



132

(3) Vier Variablen mit strenger Kausalordnung

Bei drei endogenen und einer exogenen Variablen wird das Kausalmodell bereits komplexer
(Abbildung 3-13).

Abbildung 3-13:

pxs SU3

u3

Die Zerlegung der Korrelation in dem vollstdndigen Modell fiir vier Variablen (vgl: auch Nie et al.:
389) wird in Tabelle 3-6 dargestellt.

Tabelle 3-6: Vollstindiges Modell im Fall von 4 Variablen

Variablenpaar Gesamtkorre Direkter Indirekter Gesamter Nicht kausaler
lation Kausaleffe Kausaleffekt Kausaleffekt Effekt
K Gij 1 - Gj
Tjj © D)=B+C (E)=A-D
(A) (B)
X2> 4 11 P2 keiner P 0
35X 3 P P3oboi P31t Poba 0
X3,%, ) D3 keiner Py B3y=P3
X45%) 41 Pa Par o1t 11 (%) 0
DazPsaPort
P43 P31
XX, Tir DPa> Pabso PaptPoPaz| 927 P27 P32 P43
Xy X3 43 Pa3 keiner Pa3 "437 P13

Fyx, :erl_,xl_ -, lautet in diesem Fall: r, =r; p,; + 1, psy +1, Pay, WObel 7, = py; und
7

r=1.

Ferner war (s.0.): 713 = p3; + Py Py
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3.2.3.3 Unvollstandiges Modell

Sobald ein rekursives System unvollstindig ist, d.h. nicht alle einer abhéngigen Variablen kausal
vorangehenden Variablen eine kausale Wirkung auf die abhédngige Variable haben, ist das
System iiberdeterminiert und testbar. Es kann jedoch durch folgende Annahme genau
determiniert werden (vgl. auch Hummell/Ziegler 1976: 72/73): Die Regression der abhingigen
Variablen erstreckt sich jeweils auf genau die kausal vorangehenden Variablen, die einen
kausalen Einfluss auf die abhdngige Variable haben. Die Residualvariable jeder abhingigen
Variablen ist also nicht zu allen der abhingigen Variablen kausal vorangehenden Variablen
orthogonal, sondern nur zu solchen, die einen kausalen Einfluss auf die abhidngige Variable
haben.

Fiir jede abhdngige Variable x; (i = 2, ..., k) gibt es Variablen X geees Xy (mit yens L, € {1,...,1' —1}),

die einen kausalen Einfluss auf x; haben. Die Regression erstreckt sich auf genau diese
Variablen: X, = f(xl.] yeees X, )

Genauer: X; = DXyt Py X

Vi) = Piilia, Yot Pig T (firj=1, ..., m)

Dies ist die iibliche Regressionslosung, jetzt fiir den Fall, dass die Regression sich nur auf die
kausal vorangehenden Variablen erstreckt, die einen kausalen Einfluss haben.

Schreibt man den nicht erklérten Rest x, —x; wieder einer Restvariablen in der Form p, , -u, zu,

i

so gilt:

_ 2
Din = \/1 —R°x;.x; e X

Ferner: Die Restvariable ist nur orthogonal zu (unabhéngig von) den Pridiktoren von x;, d.h. zu
den Variablen, die einen kausalen Einfluss auf x; haben. Also kann die Restvariable mit kausal
vorangehenden Variablen korrelieren und mit den Restvariablen von kausal vorangehenden
Variablen.

3.2.3.4 Standardisierte oder unstandardisierte Koeffizienten?

In der Pfadanalyse gibt es Fragestellungen, fiir die unstandardisierte Koeffizienten besser
geeignet sind: Wenn man an Kausalgesetzen oder Kausalprozessen interessiert ist (vgl. z.B.
Blalock) und/oder verschiedene Populationen vergleichen will. Dies liegt daran, dass
standardisierte Koeffizienten zwei Aspekte zusammenfassen: Den direkten Effekt in absoluten
Zahlen und die Streuung der Variablen in der Population. Will man ausschlieBlich den direkten
Kausaleffekt betrachten, so muss man mit den unstandardisierten Koeffizienten arbeiten, die in
folgendem Zusammenhang zu den standardisierten Koeffizienten stehen:

S

Xj

b,

=B,

Sy

Fir den Vergleich von Kausalmodellen unterschiedlicher Populationen sollte man also die
unstandardisierten Koeffizienten verwenden.
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3.2.4 Die vier Mechanismen zur Erklirung einer Korrelation

Wie die Variation von y erkldrt werden kann, wurde anldsslich der multiplen Regression dargestellt.

Im Folgenden wird nun gezeigt, dass sich die Korrelation zwischen x und y dadurch erkldren lasst,
dass sie aufgrund von vier gleichzeitig wirkenden Mechanismen zustande kommt.

Mit Hilfe der Pfadanalyse lassen sich die vier Mechanismen angeben, auf Grund derer ein
beliebiger statistischer Zusammenhang zustande kommt. (Nach Finney 1972; bei Finney werden
zwel Beispiele verwendet fiir die vier Mechanismen, es reicht aber ein Beispiel.)

Abbildung 3-14: Beispiel

( SV) (SB)
< >< Z(Pl.Beruf)
yw
(SM) (Paktueller Beruf)

Wie kommt die Korrelation zustande?
Mogliche Komponenten:
Direkter Kausaleffekt
Indirekte Kausaleffekte
Scheinkomponenten

Korrelierte Effekte (bzw. Assoziationseffekte)

F o

(In dem Beispiel sind V und W exogene Variablen, d.h. sie werden im Modell nicht erklrt.)

(Endogene Variable dagegen werden im Modell zu erklédren versucht.)

Pfadtheorem: " = Z Feor, By,
J

y ist die abhédngige Variable.

Die Summation bezieht sich auf alle Variablen x;, die im Modell eine direkte Ursache der zu
erkldrenden Variablen sind.

Den Zusammenhang des Pradiktors x mit der zu erkldrenden Variablen y erhilt man, indem man
von x per Korrelation jeweils zu einem der iibrigen Pridiktoren x; geht, und von dort per
direktem Effekt ﬂ},’xj zur abhingigen Variablen y.

Die jeweils aktuelle Auflage ist abrufbar unter
http://opus.kobv.de/ubp/abfrage collections.php?coll_id=716



135

Dies ist nichts anderes als die {ibliche Losungsgleichung der multiplen Regression, die ja hier als
Schitzverfahren fiir die Pfadkoeftizienten verwendet wird.

In kurzer Matrixschreibweise: r= R - pB

(Anzahl der Zeilen, Anzahl der Spalten): (1, 1) (1, k) (k, 1)

l/’ l/' Y ’/‘
Y, X XX Xy Xy ﬂy,xl

l/’ ’/’ oo ]/'
Vi Xp Xp\ X Xpo Xp ﬁy,xk

Fiir das oben genannte Modell gilt nach dem Pfadtheorem:

ryx :&+KYV&+FX‘V@+FXZ&

ro(=70) = Boy (nach Pfadtheorem)
o = B + Buslve  (nach Pfadtheorem)

Fow = Bow + Bl (nach Pfadtheorem)

ryx = ﬂyx +ﬂxwﬂyw + ﬂxvﬂywrvw +ﬂxvﬂyv + ﬂxwﬁyvrvw + ﬂyzﬂzx

Der Gesamtzusammenhang ry, setzt sich zusammen aus folgenden 4 Komponenten:
1) p,. (direkter Kausaleffekt)

2) p,. 5., (indirekter Kausaleffekt)

3)  Scheinkomponente der Korrelation auf Grund des verursachenden
Faktors W: 8.4,

Scheinkomponente auf Grund von V: g, 3,

Insgesamt: Scheinkomponente: 8,8, + 8,5,

4) Komponente auf Grund der Korrelation von exogenen Variablen (Korrelierte Effekte bzw.
Assoziationseffekte)

ﬂXVﬂyW’r\’W’ + ﬂxwﬂyvr\zw
(Exogen: im Modell nicht erklart; im Modell nur als unabhingige Variable)

(Im Gegensatz dazu:
Endogen: im Modell erklrt;
im Modell abhiingige Variable)

Abbildung 3-15: Beispiel: Mehr indirekte Effekte von x auf'y

- 1

y Z3

A
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Abbildung 3-16: Beispiel: Mehr Scheinkomponenten in der Beziehung zwischen x und y
A% X
w
% y
u

Scheinkomponenten konnten auch iiber Kausalketten entstehen.

Abbildung 3-17: Beispiel: Mehr ,.korrelierte Effekte in der Beziehung zwischen x und y

3.2.5 Anwendungsbeispiel: Parteienwahl in Abhangigkeit von Parteiidentifikation und
Einstellungen

Abbildung 3-18: Beispiel nach Herbert B. Asher (1987)

RPI
39
71
RV
v / R*=62 %

RPA
RPI - respondent’s partisan identification
RPA - respondent’s partisan attitudes
RV - respondent’s vote
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Effekte Kausaleffekt Kausaleffekt

Direkter Effekt | Indirekter Effekt Gesamter Kausaleffekt
Party identification .39 33 (=71 x .46) 72
Partisan attitudes 46 - 46

GroBerer direkter Effekt: Einstellungen, und nicht Parteiidentifikation.

Wegen des zusitzlichen indirekten Effekts {iber die Einstellungen hat die Parteiidentifikation den
grofBeren Gesamteffekt.

Beziehung zwischen RPI und RV
direkt .39
indirekt g1 - .46= 33

SRV, RPI = .72 (alles kausal)

Bezichung zwischen RPA und RV
direkt 46
spurious J1-.39=.28

SRV, RPA = .74 (Komponente .28 nicht kausal)

Die Parteienwahl lédsst sich in diesem Fall zu 62 % durch Parteiidentifikation und Einstellungen
erkléren.

Erklarte Varianz : Multiple R* = S, =

i

o B

k
=1

Meine ,,pfadanalytische® Darstellung der erkldrten Varianz:

Multiple R? ist die Kovarianz von yund 7.

RPI .39

\ PN Der Zusammenhang von Effekten und
RV Erklarungskraft besteht darin, dass man die
gesamte erkldrte Varianz erhilt, wenn man
46 von der zu erkldrenden Variablen per
RPA Kovarianz jeweils zu einer der ,,Ursachen®
geht, die jeweils die angegebenen

,,Kausaleffekte* haben.

SRV, RPI = .72

Srv,RPA = .74

RV

72 - 39 4+ 74 - 46 = 0,62=R>Der Bestandteil .28-.46=.13 ist nicht

N -~ J < -~ J kausal, sodass die ,.kausale® Erkldrung nur
die GroBenordnung R* — 0,13 = 0.49 hat. In
0.28 0.34 diesem Sinne sind Kausaleffekte noch

wichtiger als die Erkldrungskraft.
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3.2.6 Multiple R*in der Pfadanalyse

Die Grundelemente der Zerlegung sollen exemplarisch dargestellt werden, wobei das Beispiel aus
Griinden der Ubersichtlichkeit um den direkten Effekt von w auf x reduziert wird.

Abbildung 3-19:
(SV) B, (SB)

Vv - X
B ; b,
- Z (Pl.Beruf)

B, v B
w vz

\Y\% > Y
(SM) (P aktueller Beruf)

. 2
Multiple R” = Ty ﬂyx +r, ﬂyz +r, ﬂyv +7, ,Hyw
ryx.ﬂ ﬂy); ﬂyx + Igyzﬂzx.lgyx + ﬂxvﬂyv.ﬂyx + rvwﬂywﬂxv.ﬂyx

direkt, direkt indirekt, direkt spurious ,direkt korreliert  , direkt

vonx vonx vonx von X durchv vonx -direkt von v von x
. ) U Y, “ o
Y Y Y Y
in (yx) in (yx) in (yx) in (yx)

r_ - = . + . + . + !
yz ﬂyz 'Byz ﬂyz spurioﬂuzéc ,'B dyﬁrelgyz spuri'giﬂs’ ﬂ,zxdgélét 'Byz korreli‘evrt XVﬂzx dB ré ‘f<t yz

direkt,direkt  qyrchx  vonz  durchv von z -direkt vonw  von z
VOnz vonz g N -~ Y “ - W,
—— in (y2) in (y2) in (y2)

in (yz)

P B =By B + BB B + 1 B B T B B By By

direkt,direkt indirekt, direkt korreliert. direkt indirekt , direkt

vonv vonv vonv ~ vonv vyony VOnv vonv von v
NG NS — J -~ Y]
in (yv) in (yv) in (yv) in (yv)
ryw.ﬂ = ywlﬂyw + P ﬂyv.ﬂyw + Py ﬂxv ﬂyx.ﬂyw + Py ﬁxv ﬁzx ﬂyz.ﬁyw
dlrekt direkt  korreliert, direkt  korreliert , direkt korreliert , direkt
von w” von w von w vonw  vonw von w von w von w
H_J \ J - J - i
. Y Y
in (yw) in (vw) in (yw) in (yw)

Insgesamt setzt sich Multiple R” also zusammen aus:

direkte Beitrdge von x, z, v, w

Kombinationen von direktem und indirektem Effekt (von x und v)
Kombinationen von direktem und spurious (durch v und x) Effekt
Kombinationen von direktem und korreliertem (von v und w) Effekt
Kombinationen von direktem und korreliert ¢ direktem (von v und w) Effekt

N OA LW A
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3.2.6.1 Zentrale Konzepte der statistischen Analyse gemif} der Pfadanalyse

Direkte Effekte
Indirekte Effekte
Korrelierte Effekte

Ferner: Die ,,spurious“-Effekte miissen bei der erklirten Varianz relativierend berticksichtigt
werden.

Die relative Wichtigkeit von Erklarungsfaktoren fiir ein zu erkldrendes Phidnomen (y) kann
einerseits anhand der direkten Beitrage diskutiert werden, andererseits anhand der Gesamtbeitrage.

Durch eine Korrelation 1y, allein kann man insofern getduscht werden, als es ,,scheinkausale
Korrelationen®, Suppressor- und Distorter-Phinomene etc. gibt, wie sich im Vergleich zum
eigentlichen direkten Kausalmechanismus (direkter Effekt) ergibt. D.h. die Bearbeitung des
Problems von Korrelation und Kausalitét sollte in der schrittweisen Elaborierung ,,pfadanalytischer*
Modellierungen geschehen.

3.2.7 Effekte und Erklarungskraft in der Pfadanalyse

Das Argumentieren mit direkten und indirekten Effekten soll nun im Vergleich von multipler
Regression und Pfadanalyse diskutiert werden.

3.2.7.1 Korrelierte Effekte (Multiple Regression)

Wegen der groBeren Ubersichtlichkeit der Formeln werden standardisierte Variablen y, X, ..., Xk
vorausgesetzt, zumal die Zurlickrechnung auf nicht standardisierte Variablen ja immer mdéglich ist.

Das Problem der multiplen Regression besteht bekanntlich darin, eine abhédngige Variable y

k

aufgrund einer Linearkombination y = z B.x; der Pradiktoren moglichst gut zu approximieren,
i-1

indem der Fehler Z (y Y )2 (iiber die Einheiten j) minimiert wird.

Jj-1

£y
Die Losung der multiplen Regression lautet bekanntlich: f=R™" r. Hierbei ist f=| : | der
B
ryaxl
Koeffizientenvektor, r =| : der Vektor der Korrelationen der abhingigen Variablen mit den
v

Vs X

Pradiktoren und R die Korrelationsmatrix der Pradiktoren.

k
Also: Rf =r, ausfiihrlicher: o = Z’”x.-,x; B;
j=1
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Mit Hilfe des Skalarprodukts <a,b>: = Zal.bl. fiir 2 beliebige Vektoren a = (ay, ..., an), b=
i01
k
(b1, ..., by) (also Kovarianz s, = <ab >) erhélt man: < y,x, >= Z< Bx;,
n j=1

x; >=<y,x; > oder:

<y-y,x;, >=0, d.h. das Residuum y-j ist orthogonal zu allen Pridiktoren x;, korreliert also nicht

mit thnen.

Es folgt: r, . = f, +Z”x,,x B;
7

J#i

Rein algebraisch ist also die Korrelation zerlegt in verschiedene Bestandteile. Dies belegt noch
nicht, dass sich dies besonders gut interpretieren ldsst, dazu kann man aber folgendes
beriicksichtigen: r, lésst sich als Gesamteffekt eines Prédiktors x; auf die zu erklarende Variable y

betrachten, denn eine Anderung von x; um eine Einheit ergibt eine Anderung in y um r, . » weil die

einfache Regression lautet (standardisierte Variablen unterstellt):
y=r,, X +¢

Also: Ay =r,  Ax, (xi korreliert nicht mit dem Fehler ¢;)

H_J
1

Die folgende graphische Darstellung illustriert die Unterscheidung in direkte und korrelierte
Effekte:

Abbildung 3-20: Pxjx,

X; /—\ x|
rxi X

Y |
]
B, Xﬂj
y

Eine Anderung von x; um eine Einheit bewirkt direkt eine Anderung in y um f;, in diesem Sinne

y=px, +z,6’jxj +&
7

J#I

ist B, der direkte Effekt. Da x; mit den x; (j#i) korreliert, ergibt die Anderung in x; eine

Anderung in x; ( J#i ) und dadurch schlieBlich eine weitere Anderung in y. (x; korreliert nicht mit

dem Fehler &£.) Alle Anderungen letzterer Art zusammen sollen als korrelierte Effekte verstanden
werden.

ry,x, :ﬂi +er,,xjﬂj
J

J#I

Die jeweils aktuelle Auflage ist abrufbar unter
http://opus.kobv.de/ubp/abfrage collections.php?coll_id=716



141

3.2.7.2 Indirekte Effekte (Pfadanalyse)
Abbildung 3-21: Xj B,
p

ﬁj/

Xi >y

Die Regressionsgleichungen eines solchen Pfadmodells lauten:

x;=B,x +¢&;

y :,Hyixi +ﬂijj +&

Eine Anderung in x; um eine Einheit ergibt unmittelbar eine Anderung B, iny, dies soll wieder als
direkter Effekt verstanden werden. Die Anderung in x; ergibt auerdem eine Anderung in x; um P

und deshalb eine Anderung S, B, iny.

Y :ﬂyixi +ﬂyjﬂji‘xi +ﬂngj +é&

Die Residuene i und & korrelieren nicht mit x;, also impliziert die Anderung in x; keine weitere
Anderung in y.

Die algebraische Zerlegung des Gesamteffektes in den direkten und indirekten Effekt ergibt sich
aus: ry,x,- = Sy,xi = Sj),xi = ﬂy[ + ﬂyi ﬂji

Da die Priadiktoren korrelieren diirfen, ldsst sich der Effekt von x; nicht von dem Einfluss der
tibrigen Préadiktoren isolieren. Gerade als Reaktion darauf lieBe sich die Unterscheidung in einen
direkten und einen indirekten Effekt interpretieren: Eine Anderung von x; um eine Einheit induziert
nicht nur die Anderung g, = B,Ax, in x, sondern — entsprechend der Grundgleichung — auBerdem

noch: er,,xjﬂj
j

J#

3.2.7.3 Problematisierung der Pfadanalyse

In der Pfadanalyse werden in einem Diagramm die direkten Effekte S, eingetragen, um die relative
Einflussstarke der Variablen auszudriicken. Genau so wichtig aber ist der Gesamteffekt 7, einer

Variablen. Es soll nun im folgenden gezeigt werden, dass die Beschriankung der Interpretation auf
die S, vollig unangemessen ist, da die r,  in jeder Richtung von den f, abweichen kénnen. Eine

Berticksichtigung beider Koeffizienten dagegen verhilft zur Klarung der Situation.

Im folgenden soll mit dem Konzept des Gesamteffekts (”y,x,.) des Pridiktors x; und des

bereinigten Effekts (ﬂ[), d.h. des Effekts des bereinigten Pradiktors x, —x,, gearbeitet werden.

Der Effekt ist die induzierte Anderung in der abhingigen Variablen, wenn der Pridiktor um eine
Einheit geéndert wird.
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Also:

Gesamt-Effekt von x;: .

Bereinigter Effekt von x;, d.h. Effekt des bereinigten Pradiktors x, — X, : f,

Gesamt-Erkldrungsbeitrag von x;: ryz’ N

Bereinigter Erkldrungsbeitrag von x;, d.h. Beitrag des bereinigten Pridiktors x, —X;,:
. =R =R}

¥, =%

k
Betrachtet man Zerlegung von Multiple R* von der Form R’ :Zrz . +A, und

Vs Xi=X;
i=1

k
2 2 . . . . V. . . .
R = E r; . —A, , so muss man beriicksichtigen, dass A, und A, nicht positiv sein miissen, sie
i=1

konnen auch Null oder kleiner Null sein. Solche Phinomene sollen nun genauer untersucht
werden.

(Die Ursache des Problems besteht darin, dass x, —%, orthogonal zu allen x; (j#i) ist, nicht
aber zu x i dain x i wieder der Pradiktor x; auftritt. Rechnet man aus x; die librigen Pradiktoren
heraus, so korreliert x, — X, nicht mehr mit x;. Bereinigt man auch x; um die {ibrigen Prédiktoren,
so kommt dadurch wieder der Einfluss von x; herein: x, —X, und x, — %, (j #1) miissen nicht

orthogonal sein. Die einzige Mdoglichkeit, dieses Problem zu vermeiden, ist die Vorgabe einer
Hierarchie der Pradiktoren: Rechnet man aus x; alle Pradiktoren x; (1 < i) und aus x; ( j> i) alle

Pradiktoren x; (1 < j) heraus, so tritt das Problem nicht mehr auf: X, = X i ist orthogonal zu allen
xi(1< /), also auch zu x, —%,. In x, — X, tritt x; nicht auf, weil %, die Regression von x; auf x,,

.oy Xi1 1St und Jj >7.)

3.2.7.4 Vergleich von Gesamtzusammenhang und bereinigtem Zusammenhang: Typologie
und Zerlegung von R?

Der Gesamtzusammenhang (ges) ldsst sich zerlegen in den bereinigten Zusammenhang (ber) und
einen Rest (res = ges — ber).

(Die Typologie ist so allgemein formuliert, dass sie sich auch z.B. fiir ber = Part Correlation
verwenden liele. Die Verwendung von ber = f; scheint mir aber fruchtbarer, da dann res

(= korrelierte/ indirekte Effekte) besser zu analysieren ist, wie unten auch an einem Beispiel
gezeigt wird.)

a) Ein Suppressor-Phinomen liegt vor, wenn der bereinigte Zusammenhang von x; (dies sei f;)
grofer ist als der Gesamtzusammenhang (7, ). D.h. die Storfaktoren supprimieren den ,,wahren®

Einfluss von x;.
Formal:
ges > 0, SO: ber > ges > 0 (Es folgt: res < 0)
ges <0, SO: ber < ges <0 (Es folgt: res > 0)
Daraus folgt jeweils:  |ber| > |res|

sign (ber) # sign (res), sign (ges) # sign (res), sign (ges) = sign (ber)
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1) Seiges>0.
ber > ges = ber + res = res <0, - res > 0
0 <ges=ber+res= -res<-ber
Also: |res| < |ber|

2) Sei ges <0.
ber < ges = ber + res = res > 0
0 > ges=ber +res = res <- ber
Also: [res| < |ber|

b) Ein Distorter-Phinomen (Verzerrung) liegt vor, wenn der bereinigte Zusammenhang von x; (dies sei f,)
ein entgegengesetztes Vorzeichen zu dem Gesamtzusammenhang (7, ) hat. D.h. die

Storfaktoren verzerren den ,,wahren® Einfluss von x;.

Formal:
ges > 0, so: ges > 0> ber (Es folgt: res > 0)
ges <0, so: ges <0 <ber (Es folgt: res <0)

Daraus folgt jeweils: |ber| < |res|
sign (ber) # sign (res), sign (ges) = sign (res), sign (ges) # sign (ber)

1) Seiges > 0.
ber + ges = ges > ber = res <0
0 < ges=nber+res = res>-ber
Also: |res| > |ber|

2) Seiges <0.
ber + res = ges < ber = res <0
0 > ges =ber +res = ber < - res
Also: |ber| < |res|

Dies kann man, wie in der Tabellenanalyse bekannt, in anschaulicher Form durch folgendes
Schema darstellen:

Gesamtzu- Bereinigter Rest
sammenhang Zusammenhang
Suppressor { + ++ -
Phinomen - -- +
Distorter { + - ++
Phinomen - + -

c¢) Ein ,,Schein-Effekt* lisst sich als benachbart zum Distorter-Phdnomen ansehen: Rechnet man
die Storfaktoren heraus, so wechselt zwar nicht das Vorzeichen, aber der ,,wahre* Effekt (: = ber)
erweist sich als verschwindend.

Formal:
ges > 0, so: ber =0 (Es folgt: res > 0)
ges <0, so: ber =0 (Es folgt: res <0)

Die Subsumtion unter das Distorter-Phdnomen zeigt sich daran, dass:

|ber| = 0 < |res|, sign (ges) = sign (res)

Die jeweils aktuelle Auflage ist abrufbar unter
http://opus.kobv.de/ubp/abfrage collections.php?coll_id=716
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Ferner gilt: ber = 0, ges = res

1) 0<ges=ber +res=res = res = ges > 0.

Also: [res| > |ber|
2) 0> ges =ber +res =res = res = ges <0 —res > 0.

Also: |res| > |ber|

Gesamtzu- Bereinigter Rest
sammenhang Zusammenhang
. + 0 +
Schein-Effekt { 0

d) Eine ,,Uberschneidung® liegt vor, wenn der ,,wahre* Einfluss von x; (: = ber) als geringer
sichtbar wird (aber nicht das Vorzeichen wechselt oder Null wird), wenn die anderen Priadiktoren
als Storfaktoren herausgerechnet werden. D.h. es handelt sich um eine Abschwichung des
,.Schein-Effekts*.

Formal:
ges >0, so: ges >ber >0 (Es folgt: res > 0)
ges <0, so: ges <ber <0 (Es folgt: res < 0)

Die Subsumtion unter der Distorter Richtung zeigt sich daran, dass:
sign (ges) = sign (res)

Insgesamt: sign (ber) = sign (res)= sign (ges)
1) Seiges>0.

ber <ges = ber + res = res > 0
2) Seiges<0.

ber > ges = ber + res = res <0

Schema:
Uberschneidung Gesamtzu- Bereinigter Rest
sammenhang Zusammenhang
++ - +
Uberschneidung { -- - -

e) Eine ,,scheinbare Nicht-Kausalitat“ liegt vor, wenn die Existenz eines Einflusses erst sichtbar
wird, wenn die iibrigen Pradiktoren herausgerechnet werden. Dies ist ein Suppressor-Phinomen
mit Gesamtzusammenhang Null.

Formal:
ges =0, ber > ges (Es folgt: res < 0)
oder:
ges =0, ber = ges =0 (Es folgt: res > 0)

Insgesamt: ber = - res

0 = ges = ber + res = ber = - res
4) ber>0=res<0
4) ber<0 = res>0

Die jeweils aktuelle Auflage ist abrufbar unter
http://opus.kobv.de/ubp/abfrage collections.php?coll_id=716
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Schema:

Gesamtzu- Bereinigter Rest
sammenhang Zusammenhang
Sghelnbare 0 n i
Nicht-
Kausalitit 0 - +

f) SchlieBlich konnen Gesamtzusammenhang und bereinigter Zusammenhang iibereinstimmen, d.h.

die anderen Pridiktoren wirken nicht als Stérfaktoren (Ubereinstimmung):

Formal:

ges = ber

Schema:

g) Identifikation der Typen

A) Falls ges = ber:

(Es folgt: res = 0)

Gesamtzu- Bereinigter Rest
sammenhang Zusammenhang
{ + + 0
Ubereinstimmung - - 0
0 0 0
Ubereinstimmung

B) Falls ges # ber

B1) Falls ges - ber <0, so Distorter Phdnomen
B2) Falls ges - ber =0

a) Falls ges = 0 (wegen ber # ges gilt ber # 0), so: Scheinbare Nicht-Kausalitét
b) Falls ber = 0 (wegen ges # ber gilt ges # 0), so: Schein-Kausalitét
B3) Falls ges - ber > 0 (wegen ges # ber nur |ges| > |ber| oder |ges| < |ber| moglich)

a) Falls |ges| > |ber]|, so: Uberschneidung

b) Falls |ber| > |ges|, so: Suppressor-Phdnomen

h) Zerlegung von R? gemiifl der Typologie

k
Wegen der Gleichung R* = Z pir, . lasstsich R? leicht zerlegen in:

2
2l

=20

2B,
ﬁ[ry,x,' <0

Zﬂir)’~xi

ﬂi")w, >0
|Bil<]r,

Zﬂiry,x,-
Y >0

i
|81l

i=1

: Ubereinstimmung

: Distorter (negativer Summand)

: Uberschneidung

: Suppressor

Die jeweils aktuelle Auflage ist abrufbar unter
http://opus.kobv.de/ubp/abfrage collections.php?coll_id=716
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Diese Zerlegung zeigt rechnerisch, wie Multiple R zustande kommt. Die korrelierten Effekte
lassen sich also gemédl3 der Typologie gruppieren.

Beispiel 1: Juso-Priferenz versus Basisgruppen-Priferenz

Die dargestellten Argumente sollen nun auf ein Beispiel angewendet werden: Die Konzepte der
»gewerkschaftlichen Orientierung® (reprédsentiert durch die Jusos) und der ,,Alternativ-
Orientierung® (reprasentiert durch die Basisgruppen (BG)) sollten durch verschiedene
Indikatoren charakterisiert werden. Mit den Indikatoren, die sich im t-Test als diskriminierend
erwiesen, als Pridiktoren wurde eine multiple Regression durchgefiihrt, wobei die Juso-BG-
Wahldichotomie die abhédngige Variable ist. (Die Problematik einer abhdngigen Dichotomie soll
hier ausgeklammert bleiben.)

Bei der Fragestellung, die (nominale) Wahl auf (metrische) Indikatoren zuriickzufiihren, wird
man gleich an die Diskriminanzanalyse denken. Im Fall von zwei Gruppen sind die
Koeffizienten a; der (einzigen, weil min {k — 1, p} = 1 fiir k = 2) Diskriminanzfunktion d = a; x;
+ ..+ a, X, aber proportional zu den S, der Regression der Dummy-Variablen der
Wahlentscheidung auf die Pradiktoren:

d :l,sﬁ = Multiple R, also: a, =&
R

S5

Deshalb reicht es, eine multiple Regression durchzufiihren. Die Anzahl der Pridiktoren einer
schrittweisen Regression ldsst sich mit Hilfe einer graphischen Darstellung des
Erklarungszuwachses (wie in der Faktorenanalyse gebrduchlich) bestimmen. (Eine Alternative
wire, so viele Pradiktoren zu beriicksichtigen, bis im ndchsten Schritt ein Effekt nicht mehr
signifikant ist.) Nach 8 Schritten lieB sich R* = 85,4 % der Varianz erkliren. Der Gesamt-F-Wert
lag mit 44,5 weit iiber dem kritischen Wert Fgg; = 2,1. (Die Stichprobe von 324 Studenten wird
dadurch drastisch reduziert, dass nur die Teilgruppen BG- und Juso-Wihler beriicksichtigt
werden.) Die einzelnen Variablen liefern alle einen nach dem F-Test (kritischer Wert Fy ¢ = 4)
signifikanten Erklarungszuwachs.

Die jeweils aktuelle Auflage ist abrufbar unter
http://opus.kobv.de/ubp/abfrage collections.php?coll_id=716
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2
r, X;X; — Y,
Da F = ———="_+— berechnet man: r:. = Fll%ﬂ

VoXiX;

(n—k-1)
Bunte Liste positiv

1)

Typ B3a (Uberschneidung), nimlich: ges # ber, ges - ber > 0, |ges| > |ber|
Es soll nun genauer dargestellt werden, warum der bereinigte Zusammenhang kleiner ist.

Ty - 0,56

ﬂl - rxlxzﬂz rx1x3ﬂ3 rx1x4ﬂ4 rx,xsﬂS rx,x(,ﬁ(, K‘1X7ﬁ7 rx,xgﬁg Z -

-0.38 1= _1531]=.1537 |= 23 (-21) |=.0827 |=-01.23 |=36(-22) |=-.17.20]-0.56
=05 |=.06 |=-02 =-02 |=-002 |=-.08 =-.03

BL |SPD FR. WG VE. VG. KB BE.

Die positiven ,,Pfade* ergeben .06, die negativen -.25, weshalb aus dem bereinigten Zusammenhang
— 0,38 ein Gesamtzusammenhang von — 0,56 (= - 0,38 + 0,056 — 0,232) wird. Am stérksten ins
Gewicht fallen die negativen Pfade tiber KB, SPD, WG.

Abbildung 3-22:
KB

BL

Die KB-Variable ist dhnlich zu der BL-Variablen, so dass bei Kontrolle der KB-Variablen der

Effekt der BL-Variablen geringer wird.
2)  SPD positiv

Typ B3a (Uberschneidung)

P, 0,48

ﬂz = rxleﬂl rx2x3ﬂ3 rxzx4ﬂ4 rx2x5ﬂ5 rxzx(,ﬂ(, rxzx7ﬂ7 rxzxxﬂx Z:

0,31  |=-15(-.38)|=.03.37 |=-.11 (-.21) |=.02.27 | = .06.23 |=-.14 (-.22) |=.17.20] 0,48
= .06 = .01 =.02 =.005 |[=.01 =.03 =.03

SPD |BL FR. WG VE. VG. KB BE.

Alle korrelierten Pfade sind positiv, so dass aus dem bereinigten Zusammenhang 0,31 ein
Gesamtzusammenhang von 0,48 wird (= 0,31 + 0,17). Am stirksten ins Gewicht fallt der Pfad iiber

die BL.

Die jeweils aktuelle Auflage ist abrufbar unter
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Abbildung 3-23: BL

- Jusos

SPD +

Die Bunte Liste hangt negativ mit SPD und Jusos zusammen, so dass ein Herausrechnen der BL
den Effekt der SPD auf die Jusos reduziert.

3)  Fiir Frauenberufstitigkeit

Typ B3b, ndmlich: ges # ber, ges - ber > 0, |ber| > |ges|

Also: Suppressor-Phdnomen

”y,x3 0,24
ﬂ3 - rxsxlﬂl rx3x2ﬂ2 ’/'«"3)‘4,34 rx}xsﬁ5 rxsxﬁﬁs K¥3X7ﬂ7 rx}xsﬂs Z -
0,37 = . = = = - = = = 0,24
A5-(- .03-31 A8-(- A7..27 .09..23 A1-(- .0-.20
38) — 009 2D =-05| =.02 22) =0
=-.06 =-.04 =-.02
FR. BL SPD WG VE. VG. KB BE.

Die positiven Pfade ergeben nur 0,0300, die negativen dagegen -0,1649, so dass sich aus dem
bereinigten Effekt 0,37 ein geringerer Gesamteffekt 0,24 (= 0,37 + 0,0300 — 0,1649) ergibt. Am
stirksten ins Gewicht fallen die negativen Pfade iiber BL, VE, WG.

Abbildung 3-24: BL

Jusos

FR +
Anhinger der Bunten Liste befiirworten die Frauenberufstétigkeit, lehnen die Jusos aber eher ab.

Kontrolliert man die Einschidtzung der BL, so wird ein stirkerer Zusammenhang zwischen der
Beflirwortung der Jusos und der Frauenberufstitigkeit sichtbar.

4) Alle anderen Effekte sind vom Typ der Uberschneidung, so dass dies hier nicht genauer
dargestellt werden soll.

Wie das Beispiel zeigt, diirften Uberschneidung am hiufigsten sein, ferner Suppressor-
Phénomene, schlieBlich Distorter-Phanomene, wenn sie auch in diesem Beispiel nicht auftraten.
Perfekte Ubereinstimmung oder perfektes Verschwinden von ges oder ber diirfte selten sein.
(Die Abweichung von den perfekten Typen wire mit einem Signifikanztest zu behandeln.)

Die jeweils aktuelle Auflage ist abrufbar unter
http://opus.kobv.de/ubp/abfrage collections.php?coll_id=716
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Da in dem Beispiel Uberschneidungen iiberwiegen, muss gelten:

R? <Zry2’xl, R? >Zryz,x,—fc,

(a) (b) ()
a<>b a<>c¢

Pv.xi . r
Uberschneidung .21 < 31 > 12
Uberschneidung .15 < .23 > .09
Suppressor .09 > .06 < A3
Uberschneidung .08 < .15 > .04
Uberschneidung ~ .078 < .084 > .07
Uberschneidung .06 < .08 > .05
Uberschneidung .10 < 21 > .04
Uberschneidung .08 < 16 > 04

2

Uberschneidung

2

(I"

D =R*=085 > =128

ro ., )=046

VX' v, B

(r,.., —72. )=0,03

Suppressor

Vs X

Also: Multiple R* =0,85<> r; =0,85+0,46—0,03=1,28

Also: Multiple R* = 0,85 > Zr2

2

Uberschneidung

2

Suppressor

2
(ryaxiﬂi o rY»xi*f‘i ): 0’31

2
(ry’xi*)%i o r)’»xiﬂi ): 0’04

=0,85-0,31+0,04 = 0,58

Vo Xi =X

Die jeweils aktuelle Auflage ist abrufbar unter
http://opus.kobv.de/ubp/abfrage collections.php?coll_id=716
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Beispiel 2: Supressor-Phinomen

Es soll nun gezeigt werden, dass: Zryz,x,- <R’ < Zr; x-z moglich ist. Dazu beschranke ich

mich einfach auf das Suppressor-Phdanomen im vorigen Beispiel.

Abbildung 3-25:

-.56
BL \
15 Jusos
FR %
. . . rvx - rxzr z
Die Beta-Koeffizienten ergeben sich dann wegen S, = l—zy als:
—r

Xz

B, =-0,61 B, =033

Multiple R*= " B.r, =042

2 _
Do, =037
2 _p2_ .2 _
s =R -1, =036
2 _ p2 2
Vs, =R =1, =011

Also: Z ryzﬁxl_ffcl =0,47
Insgesamt: Zryz’x[ =037< R*=0,42< Z”yz,x,.ﬂz,. =0,47

Ferner gilt im Fall von 3 Variablen (nicht aber allgemein, wie etwa Beispiel 1 zeigt): A; = A,

Denn: Zﬂisﬁ(i),x, (: Zﬁisy,fc,» ): ﬂlrvzrxz + ﬁzryxrxz

(Zur 1. Gleichung: g7, = = B;s +Pis, = l”yz,xi,;q +5:5,5)

Ty, x=X; "y, X

Und: Ay = r.r. B, +7,7. 5

yz'xz

Hier: Ay = A, =0,05

Die jeweils aktuelle Auflage ist abrufbar unter
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Beispiel 3: Disorter-Phinomen

Es soll nun ein Beispiel dargestellt werden, bei dem Distorter-Phdnomene auftreten.

Die Einschiatzung der Bunten Liste soll statistisch auf die Einschdtzungen von
Hochschulgruppen zuriickgefiihrt werden.

Abhingige Variable Bunte Liste (Multiple R* = 0,22807

Pradiktoren Gesamteffekt Effekt von F
r x, —x,;,d.h.
Beta

SB 37 .26 8.52
KB .36 23 7.95
BG 32 13 2.74
MSB .08 -.15 2.96
RCDS -21 -.09 1.15
Jusos .08 -.07 .67
SHB A5 .05 24
LHV -.01 .03 17
SLH -.05 .01 .03

Daraus lassen sich (mitn—k — 1 =171) berechnen:

1-R? 1-0,22807
ryz’xf‘f‘f:F‘;(a—k—)le' 171

(a) _ (b) _ (c)

Ty, <‘t; . <C s
Uberschneidung | .10 < 14 > .04
Uberschneidung .08 < A3 > .04
Uberschneidung | .04 < 10 > .01
Distorter -.01 01 01
Uberschneidung | .02 < .04 > .01
Distorter -01 01 .00
Uberschneidung | .01 < .02 > .00
Distorter -.00 .00 .00
Distorter -.00 00 .00

D =R*=23 ‘22.45 =11

Die jeweils aktuelle Auflage ist abrufbar unter
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> (2, =7, )=0.18

Uberschneidung

Z (ryz,x,- - ry:xiﬁi )= 0,04
Distorter

Also: Multiple R*=0,23 < > 77 =0,23+0,18-0,04 = 45

z (nf,xiﬁi - l"yzjxl_&i )= 0,15
Uberschneidung

z (ryzvxi_ffi - ry,xi ﬁi ) = 0903
Distorter

Also: Multiple R*=0,23> "7}

VaXi=X;

=0,11 (=0,23-0,15+0,03)

Distorter-Phinomene reduzieren Multiple R* sowohl verglichen mit Zrﬁxi als auch verglichen

mit zf’yzx._,;. , weil sie zu negativen Termen r fiihren. In dem Beispiel dominieren aber die

V.xif5;
Uberschneidungen.

1) Effekte versus bereinigte Erklarungskraft

Fiir Uberschneidungen (d.h. 0.B.d.A. 7, ., > f,>0)gilt: r, . > S, > 7}

Vs Xi=X;

. . 14, 2
(Selbstverstandlich gilt: 7 >r, ;)
S)/:xi—f‘f

Demn: s, >——=

2
(*) Sy’xi;ci <Svai S % ss i

1
oy R A A _ 2
weil: le-—fc,- =—< X, =X, X, — X, >=—< Xp =X, X, >= l_Rxfx]-(j#i) <1
n n
2 S2 £
. _ Vo xi—% 3
Also: 1’ = S Bis, . <PBs, . (nach (*)und weil S, >0)
X;—%;

Fur Suppressor-Phdanomene (0.B.d.A. 5, >r, >0) gilt das Entsprechende nicht:

<r?

yox=%

La. nicht: r,  ,

Noch nicht mal: r} <r’

Vs Xi=X;

. . .. 2
(Selbstversténdlich gilt: <7, )

rl

Die jeweils aktuelle Auflage ist abrufbar unter
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Beispiel:

Abbildung 3-26:

6-.5-2 z
=—=0,67
A=l s
2-5-.6
= =-0,13
Ty
(a) > (b) > (c)
< <
a b c
r ﬂ rﬂ r2 rvzxv—fc-
(Suppressor)| .6 .67 402 > 36 > 336
(Distorter) | .2 | -.13 -.026 .04 016
D> =R*=376

Dies zeigt, dass Aussagen iiber Effekte und Aussagen iiber bereinigte Erklirungskraft

unabhéngig voneinander variieren konnen:

Obwohl ein Effekt bei Kontrolle groler wird, muss der bereinigte Erkldrungsanteil bei Kontrolle

nicht wachsen.

j) Vorzeichenregel

Im Fall von 3 Variablen gibt es eine Vorzeichenregel analog zu Davis’ Regel fiir die

Tabellenanalyse:
Abbildung 3-27: B
X >y
Igzx\ ﬁ yz
z
Gesamtzusammenhang von x auf y: .
Bereinigter Zusammenhang von x auf'y: B
Rest-Zusammenhang: B.B..

Die jeweils aktuelle Auflage ist abrufbar unter
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Die Vorzeichenregel bezieht sich auf die Beziehung der Storvariablen z zu den Variablen x und
y.

a) Falls der Rest- Zusammenhang kleiner Null ist, so haben die Beta-Koeffizienten von z zu x
bzw. y unterschiedliche Vorzeichen.

Formal: 0> g _f. = sign (ﬂyz );t sign (,BZX )

b) Falls der Rest-Zusammenhang grofler Null ist, so haben die Beta-Koeffizienten von z zu x
bzw. y das gleiche Vorzeichen.

Formal: 0 <res= B,.B.. = sign (ﬂyz )Z sign (ﬂzx)

Bei der Darstellung der Typen ist jeweils angegeben worden, ob res grofler oder kleiner als 0 ist,
damit die Information zur Vorzeichenregel in der Darstellung der Typen enthalten ist.

Im Fall von mehr als 3 Variablen hat man zundchst die zusammenfassende Information, ob der
Rest-Zusammenhang groBer oder kleiner Null ist. Wie dieser Rest-Zusammenhang zustande
kommt, kann dann in der Art analysiert werden, wie oben an Beispiel 1 demonstriert.

Hinweis: Die Vorzeichenregel gilt nicht fiir die einfachen Korrelationskoeffizienten statt der
Beta-Koeffizienten:

Das Beispiel in (i) liefert:

Die Relation (x, y) ist Suppressor-Phédnomen.
Also: B .B.. <0 (dary>0)

Aber: r_r. >0

yz'zx
Wiirde man eine Typologie auf der Basis von ber = Part Correlation oder ber = Partial

Correlation erstellen, so wiirde man auch keine entsprechende Vorzeichenregel fiir die einfachen
Korrelationskoeffizienten erhalten:

Abbildung 3-28: Beispiel fiir Korrelationen

Z
5-9.3
ro = 0,55
T J1-9241- 32
5-9.3

Die jeweils aktuelle Auflage ist abrufbar unter
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Unter beiden Voraussetzungen handelt es sich um ein Suppressor-Phdnomen mit ges > 0.

Also res < 0.
Aber: 1, 14> 0

(Dies liegt daran, dass:

_ 2 | 2 I
rxy - l_rxz 1_ryz rxy.z +rxzryz’rxy =41 I ry,x—fc(z) +rxzryz’

d.h. die Gewichtung von ber ist jeweils zu beriicksichtigen.)

D.h. von den naheliegenden Koeffizienten liefert keiner eine Vorzeichenregel fiir die einfachen
Korrelationskoeffizienten, wie sie der Intuition in Analogie zur Tabellenanalyse entspricht. Die
auf der Basis von Beta erstellte Typologie leistet dies fiir die Beta.

Die Kovarianz liefert eine Vorzeichenregel fiir die einfachen Korrelationskoeffizienten:
rxy = Sxy = Sxffc(z),y—j)(z) + sfc(z),_\?(z) = Sxy.z +s5.85, = Sxy.z +r.r

xz% yz xz'yz

Oder: s +r_r

y.x—x(z) xz' yz

S,y soll als Partial Covariance, s

y.x-i(-) als Part Covariance bezeichnet werden. Wiéhlt man als

bereinigten Effekt die Partial oder die Part Covariance, so folgt unmittelbar:
(res > 0) < (rx 1y, > 0)

In der Vierfeldertafel ist die Kovarianz sogar eine normierte Mallzahl, sodass man dort nur mit
der Kovarianz zu argumentieren braucht, vgl. S. 40-42.

Résumé:

Die Pfadanalyse wird hdufig derart verwendet, dass nur die Beta-Koeffizienten als
Einflussstirken interpretiert werden.

1) Interpretation der Beta-Koeffizienten

Dazu bedarf die Interpretation der Beta aber einer Begriindung. Beta darf nicht interpretiert
werden als Effekt von x;, wobei die librigen Préadiktoren ,konstant gehalten werden, denn
letzteres widerspricht der mdglichen Interkorrelation der Priddiktoren. Dagegen kann man in
einer einfachen Regression Beta als Effekt des entsprechenden bereinigten Pradiktors x, — X,

interpretieren. Dies hat den Vorteil, dass sich dem Préadiktor x; die Gesamterkldrungskraft rf’ N

und dem Prédiktor x, — X, die bereinigte Erkldirungskraft ry2 =R’ - Ré) zuordnen léasst. Ein

S X —%;
bereinigter Pradiktor x;, —x, ist aber nicht standardisiert, weshalb die Effekte von x, —x, und

X; =X, ( j# j) nicht ohne weiteres vergleichbar sind. Die standardisierte bereinigte Variable

X —x ) R X — X
—— hat den Effekt r, . . (Der Erklérungsanteil von x; —x, und —
S ¢ o S

X=X X;=%;

i

an y ist gleich, da

Korrelationen invariant sind unter Linearkombinationen (also »

VX —X;

=r __. ), namlich gleich
y, it

>
Sxi-%

1"2 :RZ—R(zl))

VoXi=X;

Aber eine giinstige Zerlegung des Gesamtzusammenhangs (r ) in bereinigten Zusammenhang

V>Xi

und Restzusammenhang ldsst sich in diesem Fall gerade wegen der Standardisierung wohl nicht
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angeben. Beta? ist kein Anteil erkldrter Varianz. Ferner gibt es keine standardisierte Variable,
deren induzierte Anderung Beta ergiibe. Das Problem der Interkorrelation der Pridiktoren lisst
sich aber auch so angehen, dass man zwischen direktem Effekt Beta und den gerade wegen der
Interkorrelation vorliegenden korrelierten Zusammenhingen (Regression) bzw. indirekten
Effekten (Pfadanalyse) unterscheidet. Betrachtet man r,  —als Gesamtzusammenhang, so ist Beta

eine mogliche Version der Bereinigung eines Zusammenhangs um den Einfluss der iibrigen
Pridiktoren (aus x;). Weitere Moglichkeiten der Bereinigung wéren Part und Partial Correlation,
Part und Partial Covariance.

2) Typologie von Kausalstrukturen

Es ist unangemessen, in einer Pfadanalyse nur mit den Beta zu argumentieren, da der
Gesamtzusammenhang (ry’x) in jeder Richtung davon abweichen kann. Um nicht zu

prajudizieren, ob Beta die giinstigste Version der Bereinigung eines Zusammenhangs um den
Einfluss der iibrigen Préadiktoren ist, wird mit einer allgemeinen Zerlegung des
Gesamtzusammenhangs in einen bereinigten Zusammenhang und einen Restzusammenhang
gearbeitet. Die moglichen Abweichungen zwischen einem Gesamtzusammenhang und einem
bereinigten Zusammenhang werden in einer Typologie vollstindig erfasst (Ubereinstimmung,
Distorter, scheinbare Nicht-Kausalitit, Schein-Kausalitit, Uberschneidung, Suppressor). Mit
diesem Instrumentarium kann dann (fiir Bereinigung = Beta) geklart werden, unter welchen
Bedingungen die Summe der bereinigten Erkldrungskraft der Prédiktoren (Part Correlation?

=R’ - R(Zi)) und die Summe der Gesamterklarungskraft (ryz’xl_ ) grofBer oder kleiner als Multiple R?

sind. Die Bedingungen werden an drei Beispielen demonstriert.

3) Effekt versus bereinigte Erkldrungskraft

Anschliefend wird (in Punkt (i)) an einem Beispiel (fiir bereinigter Effekt = Beta) gezeigt, dass
Aussagen tliber Effekte und Aussagen iiber Erkldrungskraft unabhéngig voneinander variieren
konnen. Dies zeigt, dass man sich bei der Interpretation nicht ohne Informationsverlust entweder
auf Beta oder auf Part Correlation beschrdanken kann.

Im Fall von 3 Variablen liefert die Wahl von Beta als bereinigtem Zusammenhang eine
Vorzeichenregel fiir die Beta dhnlich wie in der Tabellenanalyse. Diese Vorzeichenregel existiert
jedoch allein fiir die Beta, nicht fiir die einfachen Korrelationskoeffizienten. Die Verwendung
von Part oder Partial Correlation als Bereinigung liefert nicht die Vorzeichenregel fiir die
einfachen Korrelationskoeffizienten. Die Verwendung von Part oder Partial Covariance liefert
die Vorzeichenregel fiir die einfachen Korrelationskoeffizienten genau wie in der
Tabellenanalyse. Dazu muss aber kritisch angemerkt werden, dass man die Gesamtkorrelation
mit der partiellen Kovarianz vergleicht, um zu entscheiden, ob die einfachen Korrelationen mit
dem Testfaktor gleiches oder ungleiches Vorzeichen haben. D.h. hier wird gleichzeitig mit
Kovarianz und Korrelation argumentiert, was inkonsistent ist. Die Vorzeichenregel der
Tabellenanalyse ist nach meiner Auffassung nur konsistent, wenn man nur mit Kovarianzen
argumentiert, was ja — wie gezeigt — moglich ist. Die Vorzeichenregel fiir die Beta weist die
gleiche Konsistenz auf. Ferner ist die Zerlegung des Gesamtzusammenhangs in bereinigten und
Rest-Zusammenhang bei mehr als zwei Prddiktoren fiir Part oder Partial Covariance weniger
glinstig als fiir Beta. Die Interpretation des Beta-Koeffizienten als direktem Effekt scheint mir
von den betrachteten Moglichkeiten noch der giinstigste Losungsversuch der Bereinigung einer

Variablen um den Einfluss der iibrigen Pridiktoren. Davon unabhingig variiert noch die
bereinigte Erkldirungskraft (ryz =R’ —Ré)) eines Pridiktors. Es ist demnach nicht moglich,

jxl _xl

den Problemkreis nur mit einem der beiden Konzepte addquat zu behandeln.
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3.2.8 Partielle Korrelation oder Pfadkoeffizient?

@y

a) Beispiel einer nur scheinbaren Kausalitit: .y, =0

Abbildung 3-29:

Die Korrelation zwischen x und y ist ungleich Null.

Abbildung 3-29: zeigt die graphische Darstellung einer reinen ,,Scheinkorrelation®, d.h. einer nur
scheinbaren Kausalitdt. Das Vorliegen einer reinen ,,Scheinkorrelation‘ l1dsst sich in bestimmtem
Ausmal} untersuchen durch den partiellen Korrelationskoeffizienten: Im Fall einer reinen
»Scheinkorrelation muss notwendig gelten:

(Seien ohne Beschriankung der Allgemeinheit x, y, z standardisiert.)

xy.z x=#(z).y
Se-i(2)Sy-3(z)  Sa-2(=)Sy-5(2)

S - - S .
[Ozr _ x=%(z), y-3(2) — x=%(z),y J genau dann, wenn (S . = O)

Sy x-i(z)
}2 — O

Sx—fc(z)

Also ist es dquivalent, dass: S, =

Warnung: Diese Bedingungen sind nicht hinreichend fiir das Vorliegen einer echten
Scheinkorrelation.

Beispiel (nach Wright 1934: 190, Li 1977: 171):

Zwischen beobachteten Variablenwerten moge als Ergebnis vorliegen:
r.=050r,=050 r, =0,25

Yo~ Te?. 0,25-0,50-050

Xy

\/1 -7 \/1 — ,/yzz Nenner

Dann ergibt sich: r,, . = 0

Man ist nun versucht zu schlieBen, dass z fiir die Korrelation zwischen x und y verantwortlich
ist. Da Scheinkorrelation und intervenierende Variable bekanntlich statistisch nicht zu
unterscheiden sind, kdnnte man an folgende Modelle denken:

Abbildung 3-30: Modell A
0,5 X

I
\.

0,50 Y

Z

Die jeweils aktuelle Auflage ist abrufbar unter
http://opus.kobv.de/ubp/abfrage collections.php?coll_id=716



159

Abbildung 3-31: Modell B

0,50 0,50
Z

X Y

So konnte man zu einem Fehlschluss kommen, wenn nédmlich das richtige Modell die Form des
Modells C hitte:

Abbildung 3-32: Modell C
X

0,25 \

/

(Denn nach dem Pfadtheorem: r, = B, + 1y By = 0,40 + 0,25 - 0,40 = 0,50

r,, analog)

V4

Y

In diesem Modell ist z tiberhaupt nicht verantwortlich fiir die Korrelation zwischen x und y.

Diese Schwiche der Argumentation mit dem symmetrischen Maf} der partiellen Korrelation war
flir Wright eine der Anldsse, die Pfadanalyse mit den gerichteten (asymmetrischen)
Pfadkoeffizienten zu entwickeln.

Wire nun das Argumentieren mit Beta vorteilhafter?

Modell A: Geht x der Variablen y kausal voran, so ist bei der Datenlage Byx = 0 und Modell A
vertraglich mit den Daten.

Modell B: Bei der Datenlage ist Byx = 0 und Modell B mit den Daten vertréglich.

Modell C: In Modell C ist die Kausalstruktur zwischen x und y offen gelassen bzw. es gibt keinen
kausalen Einfluss von x auf y oder von y auf x. (Ein realistisches Beispiel: z = Schulbildung eines
Befragten, x = Schulbildung des Vaters, y = Schulbildung der Mutter). In diesem Fall ist ein
Pfadkoeffizient von x nach y nicht definiert, da in dem Modell gar kein Pfad von x nach y
vorgesehen ist.

Es ist also nicht der Pfadkoeffizient von x nach y (berechnet als fB,x), der eine Verbesserung
gegeniiber der Berechnung von r,y , bringt, sondern die Pfadanalyse insgesamt als Untersuchung,
welche Kausalmodelle mit beobachteten Daten vertrdglich sind. Dadurch ist die Situation besser
einzuschédtzen, auch wenn eventuell bei gegebener Datenlage noch nicht zwischen verschiedenen
moglichen Modellen zu entscheiden ist.
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b) Weiteres Beispiel fiir die Vorziige der Pfadanalyse

Dass die Pfadanalyse ein flexibles Instrumentarium ist, ldsst sich auch in Abbildung 3-33
ablesen, in der die partielle Korrelation zwischen x und y unter Kontrolle eines verursachenden
Storfaktors z pfadanalytisch dargestellt ist als Korrelation von Residualfaktoren. Dieses
Diagramm lieBe sich leicht erweitern auf die Situation, dass mehrere Storfaktoren zi, ..., zy
herauszurechnen sind. Solche Korrelations- oder Kovarianzzerlegungen bilden die analytische
Grundlage der Mehrebenenanalyse.

Abbildung 3-33:
s
/'
Y. \
\ /

3.2.9 Relative Bedeutung von Multiple R?> und den Effekten fiir die Erklirung

Multiple R? kann im Sinne der Kausalanalyse auch ,,Scheinkomponenten® der Erklérung enthalten.
Insofern ist fiir die Erkldrung die GroBenordnung der Effekte noch wichtiger als die
,Gesamterklarungskraft Multiple R2.
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4. Varianzanalyse und Kovarianzanalyse

In der von Fisher entwickelten Varianzanalyse wird versucht, die Varianz einer abhingigen
metrischen Variablen y durch unabhédngige, nominale Variablen zu erkldren. Handelt es sich nur um
eine unabhingige Variable, so spricht man von einfacher Varianzanalyse, bei zwei unabhingigen
Variablen von zweifacher Varianzanalyse etc.

Ein Beispiel soll die Bedeutung der Varianzanalyse veranschaulichen:

Das Nettoeinkommen in der Bundesrepublik betrdgt gemdfl im Durchschnitt 1724,- €. Hat die
Tatsache, dass die Personen unterschiedliche Stellungen im Beruf haben, einen Einfluss? Lassen
sich dadurch Unterschiede in der Vergiitung in einem statistischen Sinne erkldren? Léasst sich der
Fehler in der Vorhersage des Einkommens (abhédngige Variable) durch die Kenntnis der Stellung im
Beruf (unabhéngige Variable) reduzieren?

Zur Notation:

Die erkldrende Gruppeneinteilung umfasst k = 7 Gruppen.
Der laufende Index der Gruppenisti=1, ..., k.
Der Umfang der Gruppe i betrégt n;.

k
Die Gesamtzahl der Untersuchungseinheiten umfasst: Zn L =n
i=1
Der laufende Index innerhalb der Gruppen istj =1, ..., n;.
Der Wert der zu erklarenden Variablen y fiir Personen j in Gruppe i wird als y;; bezeichnet.

Die beste Schitzung der Beobachtungswerte y;; im Sinne der Minimierung des Fehlers
ZZ(yU - j/)z ist der Mittelwert y =y ,weil die quadratische Abweichung bezogen auf einen
i

beliebigen Bezugspunkt nie kleiner sein kann als die quadratische Abweichung bezogen auf den
Mittelwert.

Entsprechend ist in den verschiedenen Bereichen der Mittelwert des Bereichs die beste Schétzung:
Tabelle 4-1: Einkommen erkldren durch Stellung im Beruf

BFR.: NETTOEINKOMMEN <OFFEN+LISTENANGABE> (Allbus 2002)

BEFR.:JETZIGE Mittelwert N Standardabweichung
BERUFLICHE

LANDWIRT 1586,00 5 879,157
AKADEM. FREIER BERUF 4530,18 17 2907,772
SONST. SELBSTSTANDIGE 2469,74 109 2032,131
BEAMT; RICHTER, SOLDAT 2425,13 85 1200,451
ANGESTELLTE 1730,53 659 1300,663
ARBEITER 1297,61 340 476,849

IN AUSBILDUNG 535,50 40 284,284
Insgesamt 1723,82 1255 1340,490
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Der Fehler dieser Schitzung entsteht durch die Abweichung der Beobachtungswerte vom
jeweiligen Gruppenmittelwert. Der Gesamtfehler dieser Schitzung wird durch die Summe der
Abweichungsquadrate zwischen den y-Werten der i-ten Gruppe und dem Mittelwert y, dieser

k n;
Gruppe erfasst, summiert iiber alle k Gruppen: ZZ(yﬁ -, )2 . Der erste Index 1 reprisentiert die
i=l j=1
Gruppe, der zweite Index j den Messwert innerhalb der i-ten Gruppe. Der Fehler dieser Schiatzung
ist geringer als der Fehler der Schitzung y , weil:

i(yé/’ _fi)z < i(yy —Z)Z (fiir alle z)

= =

K on Ko

— (yij_)_})z_zl: (yij_)_’i)z

j=1 i=l j=l1
k_on
220, - 7)
i=1 j=1
proportionale Reduktion des Fehlers der Schiatzung der abhingigen Variablen y durch Kenntnis der

nominalen unabhédngigen Variablen mit den Ausprdgungen i = 1, .., k, nach denen die
Gruppeneinteilung vorgenommen wurde. Dies ist der Anteil der Varianz von y, der durch die

Der multiple Regressionskoeffizient R> = Multiple n* = - ist die

Gruppeneinteilung erklért wird (s.u.):

k

— —\2
;ni (yi y) _ Erkldrte Variation
kn B

Multiple R* = Multiple n* = —
o Gesamtvariation
(y g~y )

i=l j=1

In dem Beispiel betrigt Multiple R* = Multiple 4 = 0,157, d.h. 15,7 % der Variation des
Einkommens lésst sich durch die Stellung im Beruf statistisch erkldren. Oder: Der Fehler in der
Vorhersage des Einkommens wird durch die Kenntnis der Stellung im Beruf um 15,7 % reduziert.

4.1 Einfache Varianzanalyse als Verallgemeinerung des t-Tests

Die einfaktorielle Varianzanalyse, d.h. die Varianzanalyse auf Basis eines Erklarungsfaktors, ist
eine Verallgemeinerung des t-Tests zur Priifung des Mittelwertunterschieds zweier unabhéngiger
Stichproben auf k Stichproben (k > 2). Der Vorteil der Varianzanalyse gegeniiber den
Einzelvergleichen des t-Tests besteht darin, dass beliebig viele Mittelwerte gleichzeitig miteinander
verglichen werden.

4.1.1 Varianzzerlegung

In der Varianzanalyse wird vorausgesetzt, dass k unabhingige Stichproben aus Grundgesamtheiten
vorliegen, die nach den Normalverteilungen N (u;, 6i) verteilt sind, wobei alle Varianzen gleich
sind (5,” = ... = o§> =: 6%). Ob die Homogenitit der Varianzen gegeben ist, kann mit dem Bartlett-
Test gepriift werden (vgl. Claull/Finze/Partzsch 1994: 272-274).

Die Anwendung besteht darin, dass die Gruppeneinteilung aufgrund der k Ausprigungen eines
nominalen Merkmals A vorgenommen wird.

Das Modell ldsst sich allgemein wie folgt charakterisieren: yjj = p + a; + €;;
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Hierbei sind: p der Mittelwert der Gesamt-Grundgesamtheit, o; = p; - u die Wirkungen des Faktors
A, &;; die Fehlerterme.

Fiir inferenzstatistische Uberlegungen muss die Voraussetzung erfiillt sein, dass &;; unabhéngige
Zufallsvariablen sind, die nach N (0, ¢?) verteilt sind (< yij nach N (u;, o°) verteilt).

Fasst man die k Stichproben mit ihren Mittelwerten ¥, und Varianzen s’ zusammen, so erhilt man
als Mittelwert und Varianz der Gesamtstichprobe:

Zy,,

Z Vi =y wobei y, =

Basis der Varianzanalyse ist folgende Streuungszerlegung:

Zk:i(yij_y)z = Zk:i(yij_j’i)z + lZ::”i(J_’,

i=1 j=1 i=1 j=1

Gesamtstreuung Streuung inner- Streuung zwi-
halb der Gruppen schen den Gruppen
(= durch die Ein- (= durch die Ein-
teilung in Grup- teilung in Gruppen
pen nicht er- erklarte Streuung)
klarte Streuung)

SSy SSFehler SSA

SS gesamt Ssinnerhalb der Gruppen Sszwischen den Gruppen

Die Gesamtstreuung des unabhéngigen Merkmals wird in die Streuung innerhalb der Gruppen
(Ausprdgungen des Faktors) und zwischen den Gruppen zerlegt. Wenn die Streuung der abhéngigen
Variablen vollig auf die Unterschiede der unabhéngigen Variablen zuriickgefiihrt werden konnte
und demzufolge keine Varianzunterschiede auf die Streuung innerhalb der Gruppen zuriickzufiihren
wire, wiirde die erklarte Varianz 100 % betragen. Die erkldrte Varianz ist ein anschaulicher
Malstab fiir die Erklarungskraft.

r
Beweis der Gleichung:

Zk:i()’y —?)=Zk‘,i[(y;,~ _yi)+(yi _f)]z

i=l j=1 i=1 j=1

n

=

n n;

k ; i k 5
:Z (yij_yz) "‘22 (y,j—y,) Vi J7)+Z (}i—f) , wobei :

i=1 j=1 i=l j=1 =1 j=I

2y ¥y, -3, 22 -9y, -3,)=0

i J J
%/_J
0
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Deshalb:
ko v koon v k B u
Y30 -7 = 230 -7)f + YnG-7)
i=l j=1 i=l j=1 i=1
- — S N Y
Ssy ssFehler SSA
L

Tabelle 4-2: Varianzanalyse-Tabelle

Quadratsummen Freiheitsgrade Varianz
(SS) (df) ("Mean Square")
"Sum of Squares"
Erklart  durch die k ) k v — 7 )
T Yi—Y
Gruppeneinteilung PRACESD k-1 2 ( )
i=1 i=1 (k - 1)
(SSa)
. . . k2  n ( — )2
Nicht erklart durch die Z ( 5 )2 n-k L\ — Vi
o Vi = Vi z My il
Gruppeneinteilung i1 o1 S~ (n—k)
(SSFehler)
ko n;
—\2 —\2
Insgesamt 2 (yz/' - y) n-1 2 (yii B y)
SS i=l j=1 i=1 j=1
(55)) n— 1)

Die einzelnen Varianzen erhdlt man, indem man die Quadratsummen durch ihre Freiheitsgrade (df)
dividiert.

Bei Kenntnis von konnen n - 1 y-Werte frei variieren, der n-te Wert aber ist dann durch die
Beziehung bestimmt und ermittelbar.
df (SSy)=n-1

Fiir SSrenier ergeben sich aufgrund der Beziehung . :iz y; innerhalb jeder Gruppe n; - 1

i J=1
Freiheitsgrade. Uber alle Gruppen addiert erhilt man:

k
df(SSFehler) = Z(nt - 1) =n- k
i=1

k

Die Zahl der Freiheitsgrade von SS, wird durch die Beziehung y = lzi. bestimmt; bei Kenntnis
i=1

von y konnen k - 1 Werte frei variieren: df (SSx) =k — 1

Analog zu den Quadratsummen ergibt sich flir die Freiheitsgrade folgende Beziehung:
df (SSy) = df (SSrenter) + df (SSa)

Die jeweils aktuelle Auflage ist abrufbar unter
http://opus.kobv.de/ubp/abfrage collections.php?coll_id=716



167

Das Verhiltnis von erkldrter und nichterklérter Varianz ist Fx . |, - -verteilt:
k = 5 2
S (v, -7)

F == | (k 1) _ Mean Square ,

Mean Square,,,,,

i=1 j=I (”_k)

i < (yy 7.)

4.1.2 Signifikanztest

Nach der Bestimmung des Anteils erklirter Varianz bleibt zu fragen, ob die Varianzerkldrung
zufillig oder aufgrund der Unterschiede der Gruppen zustande gekommen ist. Die Nullhypothese
geht davon aus, dass die Gruppenmittelwerte der Grundgesamtheiten gleich sind bzw. dass der
Faktor A (nominalskalierte Grofe) keinen Effekt auf die zu erklirende Variable (abhingige
metrisch skalierte Grof3e) hat.

H()I U= H2=... ukzubzw.a1=a2=...ak20

Die Nullhypothese (Hp) wird gegen die Alternativhypothese (H;) getestet:
Hi: pi#p fiir mindestens zwei der Mittelwerte
a; 70  flir wenigstens ein o

Ausgehend von den ermittelten Varianzen (siche Varianztabelle) wird ein Quotient gebildet. Dessen
Zdhler ist die Varianz zwischen den Gruppen. Sie ist immer dann ein erwartungstreuer Schitzwert
der Varianz der Grundgesamtheit (d.h. Erwartungswert des Stichprobenmittelwerts = Mittelwert der
Grundgesamtheit), wenn die Nullhypothese zutrifft. Im Nenner des Quotienten steht die Varianz
innerhalb der Gruppen. Unabhéngig von der Giiltigkeit der Nullhypothese schitzt sie die Varianz
der Grundgesamtheit immer erwartungstreu. Bei Gtiltigkeit der Nullhypothese werden die beiden
unabhingigen Varianzen — von Zufallsabweichungen abgesehen — gleich sein. Durch den F-Test
wird gepriift, ob sich die beiden Schitzwerte signifikant unterscheiden. Ubersteigt der Quotient den
fiir das zuvor festgelegte Signifikanzniveau kritischen Wert, wird die Nullhypothese abgelehnt.

Mean Square, ="' k-1

syl

i=l j=1

= — vergleichen mit Fx 1 n k1-4.
Mean Square,.,,,, Vi )

Folgende drei Punkte sollen die inferenzstatistischen Grundlagen bei einer einfaktoriellen
Varianzanalyse erldutern.

1) Aus den Schitzungen s7,...,s; fiir 6° (wobei die Schétzungen erwartungstreu sind: E (512 ) =)
kann man eine verbundene Schitzung bilden:

Y- oo X205
B

i=1

n

i

A2 L
S

Diese Schitzung ist ebenfalls erwartungstreu: E (2 )=
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k

Die verbundene Schitzung hat Z(nl —1)= n—k Freiheitsgrade, da ein Freiheitsgrad jeweils
i=1

durch Kenntnis des Mittelwerts verloren geht.”

k
2) Nun soll der Erwartungswert von Z n (¥, —¥) berechnet werden.

i=1

r

Mit E (f) = p gilt nach dem Verschiebungssatz: E [(f - n)*] = E (f) - u*
: ni = =)2 : n,_, *
Also: Y =23, -y) =D =5 -5 (*)
i=1 N i=1 N
Nach der Stichprobentheorie gilt: O'; = G—,oz =—

n

Der Verschiebungssatz liefert also fiir y und y,:

ot p (S|

i=1 1
= o';i =F (—iz )— ,ui2

Daraus folgt:

E(iz::n[(f,- —i)zjiﬁ n,-E(E-Z )— n-E(7)°

i=1

? Allgemetngitt > oe—gf="> ¥y - X

n

Also: Zn:xlz = Z(xi —)_C)z + nx?
i=1

i=1

df=n df=n-1 df=1
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Unter der Annahme der Nullhypothese: Ho: n; = ... = px entfdllt der zweite Summand in der
berechneten Formel, so dass man erhilt:

Die Anzahl der Freiheitsgrade dieser Schitzung von o betrigt k - 1, da ein Freiheitsgrad durch
Kenntnis des Gesamtmittelwerts verloren geht.

3) Der Quotient der beiden Schitzungen von o” ist verteilt nach Fi .1 n_x.

r
a) % ist unter Annahme der Nullhypothese N (0, 1)-verteilt; weil es sich um unabhingige
o
: N ()_’ ; _ﬂ)z 2 .
Stichproben handelt, ist Z’—zzk -verteilt.
i=1
ni
Ersetzt man p durch die Schitzung y, so geht ein Freiheitsgrad verloren, da sich z.B. y;
aus y,,..., y,, und y berechnen ldsst, d.h. nicht mehr frei variieren kann.
O=yf
Also: Zn i 2 isty] | -verteilt.
i=1 G
Si2 N (yg‘j_yj)z . 2 i . . .o . .
b) (n, —1)—2 ————— ist y,, -verteilt; weil es sich um unabhéngige Stichproben

Jj=1 0,

k 2

handelt, ist Z(nl —1)% verteilt nach y> .
i=1

c) Da fiir die Normalverteilung y; und s; unabhingig sind, ist der Quotient

k
Zni ()_/z -
i=1

k-1 . . . : ) .
( ) als Quotient einer y;, - und einer y_ , -verteilten GroBe selbst verteilt nach

Fk-l,n—k-
L

Ist der beobachtete F-Wert grofer als der kritische Wert aus der Tabelle bei gegebenem
Signifikanzniveau und den Freiheitsgraden (k - 1, n - k), so wird die Nullhypothese abgelehnt. D.h.,
dass der Faktor A (Gruppeneinteilung) einen signifikanten Beitrag zur Erkldrung der abhéngigen
Variablen y leistet. Anderenfalls wird die Nullhypothese, dass der Faktor A (Gruppeneinteilung)
keinen Einfluss hat, beibehalten.
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4.1.3 Einfache Varianzanalyse und t-Test

k
Speziell fiir k = 2 ist Zni (7, - )’ bis auf eine Konstante gleich (¥, —,)’. Das zeigt, dass die
i=1

TestgroBe fiir k Stichproben eine Verallgemeinerung des t-Tests ist.

r i +md, Y (m(-))
Denn: ”1()71_ — = zj =n1( 2 zj
n n
Entsprechend fiir den 2. Term, insgesamt also:
nn;+mn’ o _ v mi, o _ 1 - — ¥
2= (=) = =5 =7—70-5)
n n, +n, LS
n,n,
L

Aus der Inferenzstatistik ist bekannt, dass das Quadrat einer t, _ , -verteilten GroBle F; ,  , -verteilt
1st.

Im SPSS-Output wird im Fall k = 2 die PriifgroBe T des t-Tests ausgedruckt, anstatt n°. Es gilt dann
der Zusammenhang: T> =F.

Beweis:

=1 = F fir den Fall k = 2.

4.1.4 Anteil erklirter Varianz als Deskription

between

SS, SS
SS

y y
erkldrten Varianz von y. In diesem Fall einer nominalen unabhéngigen Variablen spricht man auch
von Multiple n° (Eta-Quadrat) statt Multiple R?. Diese deskriptive Kennzeichnung der
Erklarungskraft erfordert keine Voraussetzung {iiber die Verteilung oder die Gleichheit der
Varianzen.

Multiple R* =

ist der Anteil der durch die Gruppeneinteilung nach Merkmal A
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4.2 Zweifache Varianzanalyse

In der zweifachen Varianzanalyse wird der Effekt zweier unabhéngiger nominaler Variablen A und
B auf die abhingige metrische Variable y untersucht. Das Modell lésst sich allgemein wie folgt
charakterisieren:

Yiju =+ o + i+ (of)y + i

Hierbei sind:

p der Mittelwert der Gesamt-Grundgesamtheit,

o; = Wi - u die Wirkungen des Faktors A,

B;j = u; - n die Wirkungen des Faktors B,

(of)ij = wij — 1 — a; — Bj die (um die Effekte von A und B bereinigten) Wirkungen der Interaktionen,
&iju die Fehlerterme.

Fiir inferenzstatistische Uberlegungen muss die Voraussetzung erfiillt sein, dass &;;, unabhingige
Zufallsvariablen sind, die nach N (0, 6?) verteilt sind (< yiju verteilt nach N (pjj, o).

Zweifaktorielle Varianzanalysen teilen je nach Anzahl der Auspragungen der beiden Faktoren die
Befragten in mindestens 2 x 2 Gruppen ein. Sind alle Gruppen gleich groB3, wird anders verfahren
als bei unterschiedlicher Gruppengrof3e, was die nachfolgenden beiden Abschnitte erldutern.

4.2.1 Gleiche Zellenhaufigkeiten

Bei experimentellen Versuchsanordnungen kann man dafiir Sorge tragen, dass alle
Bedingungskombinationen (A;, B;) auf eine gleiche Anzahl m von Untersuchungseinheiten
angewendet werden. In diesem Fall sind alle Effekte orthogonal: Die Effekte von A und B sind
unabhingig, der Interaktionseffekt ist unabhédngig von den beiden Haupteffekten.

Die Streuungszerlegung soll mittels folgender Notation veranschaulicht werden, wobei A und B die
beiden Faktoren (unabhéngige Variablen) mit den Ausprigungen k und / sind. Es ergeben sich k x /
Kombinationen.

k = Zahl der Auspridgungen von A
| = Zahl der Auspridgungen von B

B
R

I |y Yiu  Yiw

A i | Yiw  Yip  VYiu

i( Ykiu Ykju Yk

yiju 1st verteilt nach N (pjj, 6°). n:=E ()7)

i
Mittelwert beziiglich A;:  y, := LZ Vi
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k- m
Mittelwert beziiglich By, 1= %ZZ Vi

3

i=1 u=l
Z 11 X ) _ ) 1 m
ellenmittelwert: Vi == Viu
m u=l
k I m
Gesamtmittelwert: Zz Viju

Mmoo Jj=1 u=1

Die Gesamtstreuung des abhingigen Merkmals SS, ergibt sich aus der Summe der durch die
Faktoren A sowie B hervorgerufenen Streuung, aus ihren Wechselwirkungen (Interaktionen)

erzeugten Streuung sowie der nicht erklirten Streuung (SSyithin):

SSy = SSA + SSB + SSAB + SSFehler
2 L 2
(_i.. _J_}) +k'mZ(.)_}4j. +y)
j=1
. j_ ) k | m Y
G, -7 -7, 7+ XYY 0 -7,)

i=l j=1 u=l

M»
M-
[/\_45
\|
3IL
I
3
M»

i=1

i
N
~.
N
=
N
i

M\

)

i=1

~.
N

(Die nicht quadratischen Terme der Zerlegung sind alle gleich 0. Dies beweist die Orthogonalitét
der Erklarungsfaktoren'.)

Die Summanden des Interaktionsterms lassen sich auch schreiben als: y, —(_,:. —)7)—()7 . —)7)—}

In dieser Form wird deutlicher, dass der Gesamteffekt der Kombinationen von A und B um die
Einzeleffekte von A und B bereinigt wird.

Die inferenzstatistischen Berechnungen folgen den nachstehenden Uberlegungen.

1) df (SSy) =n - 1, da ein Freiheitsgrad durch Kenntnis des Gesamtmittelwerts verloren geht.

2) Entsprechend: df (SSa) =k - 1. Die Schétzung lfSAl hat den Erwartungswert:
k

I
o+ (u, — p)’

k=175

Dies ist unter Annahme von Hy eine erwartungstreue Schitzung fiir o’

10 Wegen der Orthogonalitét ldsst sich der Gesamteffekt von A und B (SS4, 5, ap) berechnen als:

SSa. B, aB = SSa + SSg + SSap. Dies gilt nicht allgemein.

SS,
Bezeichnet 773 = —— den Anteil der durch A erklérten Varianz von y, 77 5 entsprechend, so gilt: Multiple R’ =
¥
SS, —-SS,, SS
Multiple n* = — T = ﬂj + 7712; + 1(45)
SS, SS,

Nur wenn die Interaktion gar nichts erklart, setzt sich die Gesamterkldrung additiv aus den Erkldrungen der
einzelnen Faktoren zusammen.
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3) Analog zu SS: df (SSg)=/- 1.
SS km
(IR =

Unter Annahme von Hy ist dies ebenfalls eine erwartungstreue Schitzung fiir 6.

4) df (SSap) =kI-(k-1)-(I-1)-1=(k-1)(-1)

SSAB ko1 5
i) ey

l=1 Jj=1

Unter Annahme von H, ist dies ebenfalls eine erwartungstreue Schétzung fiir o°.

5) df(SSWithin) =n-— k : 1

E( SSwithin j — O_Z
n—k-l

Dies ist immer eine erwartungstreue Schitzung fiir o’ unabhéngig von Hy.
6) df (SSa) + df (SSg) + df (SS; (aB)) + df (SSwithin)
=k-D)+{-1D)+k-1)({-1)+n-k/

—(k-1) I+(-D+n-ki=ki-1+n-ki=n—1

— d4f (SS,)
-
Zu2): Ho: i =...= pg
ss,
g]fg_ ) ist Fi 1, o w- verteilt.

error

(n A1)

Falls der beobachtete F-Wert groB3er als der kritische Wert aus der F-Tabelle fiir gegebenes
Signifikanzniveau ist, so wird die Nullhypothese zurlickgewiesen, d.h. dass die
Gruppeneinteilung geméal Faktor A einen signifikanten Erklarungsbeitrag leistet.

Zu3): Hop:pi=...=uy
SS,
-1 )
éS ) ist F;_ 1 o -verteilt.

error

(n—ki)

F-Test entsprechend zu (2).
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Zu4): Hopy-p= -p)+j-p
(firi=1,.,kj=1,..1)

Falls Hy zutrifft, so wirken A und B nur einzeln, und zwar additiv, nicht aber in Interaktion
miteinander.

SS(48)

W istF (k- 1) (/-1),n-kl-verteilt.

error

(n—#1)

Wird Hy zuriickgewiesen, so heif3it das, dass es einen signifikanten Interaktionseffekt der
Faktoren A und B auf die abhédngige Variable y gibt.

Tabelle 4-3: Zweifache Varianzanalyse mit gleicher Zellenhaufigkeit

Herkunft der | Quadratsumme DF Mittlere Quadratsumme F
Variation (SS) (MS, Mean Square)

Haupteftekte (SSA + SSg)

(Main Effects)

Faktor A SSa k-1 SS, MS,

—~

k - 1) SSerror
n—kl

o
N—

Faktor B SSg /-1 SS, MS,
(l - 1) SSerror
(n— ki)
Interaktion SSaB k-D(-1) SS s MS ,;
AB (k—1)1-1) S8 error

o

n—ki)

Nicht erkléarter

ReSt SSerror n = kl SSerror
(Residuum) n—kl
Total SSy Y=n-1

4.2.2 Ungleiche Zellenhaufigkeiten

In den meisten Féllen, v.a. wenn es sich nicht um ein Experiment handelt, dirften die
Zellenhéufigkeiten ungleich sein. In diesem Fall ist die Analyse erheblich komplizierter, da sowohl
die Haupteffekte nicht unabhingig voneinander als auch der Interaktionseffekt nicht unabhingig
von den Haupteffekten sein brauchen. Da die Orthogonalitit nicht vorausgesetzt werden kann, wird
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sie kiinstlich erzeugt, und zwar bei dem klassischen experimentellen Ansatz durch folgende
Hierarchie:

1) Additive Effekte von A und B: (p; - u) + (1. - p)
Bezeichnung der Streuung: SSa s

2) Interaktionseffekt: = Gemeinsamer Effekt von A und B minus der additiven Effekte
afly = (i - 1) - [(wi. - )+ (uj - wl
= M- Mi- Rt

Bezeichnungen der Streuungen:

Aufgrund des gemeinsamen Effekts von A und B: SS4, B, a; aufgrund des Interaktionseffekts
von A und B: SSag; also: SSag = SSa.B,aB - SSa. B

3) Nicht erklérter Rest (Residuum): &; = p; - 1
Bezeichnung der Streuung: SSerror = SSy - SSa, B, AB

Die Streuungszerlegung lautet also:
SSy =SSa, B+ (SSa, B, aB - SSa,B) + (SSy - SSa, B, AB)

— / ~ —~— —

SSap SSerror

Die Erkldarungskomponenten der Haupteffekte werden kiinstlich definiert als:
SSa, adjustiert um B = SSA,B -SSy
SSg, adjustiert um A = SS4 g - SSa

Im allgemeinen gilt nicht, dass die Erkldarungskomponenten der beiden Haupteffekte sich zur
Erklarungskomponente der additiven Effekte SSa g aufaddieren lassen.

Priziser lassen sich die Zusammenhénge mit folgender Notation beschreiben:

B
1 j /
1 ni; N ny (np.
A 1 nj| n; ny | nj
k Ny Ng;j Ny | Ng.

k 1
Zni. :Z”.j =n

=1

_ 1 <
(n, = an.j,n_j =Znﬁ,yi" =—Z Viju » €tC.)

Il
~

i
~

i
L
=
I

SSrror =SS ithin = ZZZ(J’;/M - yl] )2
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Streuungszerlegung:
SS, = ZZZ(J’W _yﬁ')z + ZZZ(E% —i)
- ~ /AN ~ Y]
SSerror SSa, B, AB

Die Definition von SS,, SSg und SS4, g hdngt von dem gewédhlten Ansatz ab.
df (SSa. B, aB) =k/-1,df (SSa, ) =(k-1)+ (/- 1),

also: df (SSag)=k/-1-(k-1)-(/-1)=(k-1)({-1).

df (SSerror) =n—ki

Insgesamt:
df (SSy)=n-1=(k-1)+({-1)+(k-1)(-1)+n-ki=df (SSa,g) + df (SSa) + df (SSerror)

Fiir jede Komponente lautet der F-Test:

SS (Komponente)

_df (Komponente)
- SS

error

df (error)

F

Als Alternative zum klassischen Ansatz gibt es ferner den hierarchischen Ansatz: Hier wird z.B. in
einer dreifachen Varianzanalyse vorausgesetzt , dass zunichst der Einfluss von A beriicksichtigt
werden soll, dann die zusitzliche Erklarung durch B, dann die zusitzliche Erkldarung durch C.

Tabelle 4-4: Klassischer (experimenteller) und hierarchischer Ansatz bei zweifacher

Varianzanalyse
Klassisch Hierarchisch

Faktoren SS df SS df
Faktor A SSa k-1
Faktor B SSa.B - SSa /-1
Additive Effekte
von A und B 5548 (k-D+(-1)
Interaktionen AB SSA,B,AB - SSA,B (k - 1) : (Z - 1) SSA’ B, AB - SSA,B (k - 1) (l - 1)
Fehler SSy - SSA, B, AB n-k/ SSy - SSA’ B, AB n-k/
3 SSy n-1 SSy n-1

Anschlieflend:
A
B SSa.B - SSp k-1

SSa.B - SSa -1

(Summe ergibt nur dann SSy g, falls

die Faktoren orthogonal sind. Dies

gilt genau dann, falls die

Zellenhédufigkeiten proportional sind

zu den Randverteilungen.)
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Klassischer und hierarchischer Ansatz unterscheiden sich nur in der Berechnung der Haupteffekte.
Eine dritte Mdglichkeit bietet der Regressionsansatz (vgl. zur Regression Kap. 3.1), bei dem jeweils
alle tibrigen Effekte kontrolliert werden (auch ,,Unique — Methode* bzw. ,,Eindeutige Methode*

genannt).

Tabelle 4-5: Regressionsansatz bei zweifacher Varianzanalyse

Quelle der Variation Quadratsumme (SS)
A und B, additiv SSA.B,aB - SSaB

A SSA, B, AB - SSB, AB
B SSA,B,AB - SSa, B
Interaktion A B SSA.B.AB - SSA.B

Es bestehen folgende Zusammenhidnge zwischen dem klassischen, dem hierarchischen und dem
Regressionsansatz:

- Bei gleichen Zellenhdufigkeiten fiihren alle drei Ansétze zum gleichen Ergebnis.
- Falls die Haupteffekte orthogonal sind (dies ist der Fall, wenn die Zellenhdufigkeiten
proportional sind zu den Randverteilungen, d.h. statistische Unabhéngigkeit der Faktoren), so

filhren die ersten beiden Ansétze zum gleichen Ergebnis. Bei der zweifachen Varianzanalyse gilt
dann: SSo g = SSs + SSp

4.3 Dreifache Varianzanalyse

1) Im Regressionsansatz werden jeweils alle {ibrigen Faktoren kontrolliert.
2) Die Streuungszerlegung fiir den klassischen und den hierarchischen Ansatz lautet:

Faktoren SS

A, B, C (Haupteffekte) SSa.B.C

2-fache Interaktionen SSA.B.c.AB. AC.BC - SSA, B.C

3-fache Interaktionen SSA.B. . AB, AC, BC, ABC - SSA.B. C, AB, AC, BC
Fehler SSy - SSA. B, c, AB, AC, BC, ABC

) SSy

Additive ,,Effekte* bei dreifacher Varianzanalyse

Haupteftekte Klassisch Hierarchisch

A SSA.B,c-SSs.c SSa

B SSA.B.c-SSa.c SSa.B - SSa

C SSa.B.c - SSa.B SSa.B.c - SSa.B

Klassischer und hierarchischer Ansatz unterscheiden sich nur in der Berechnung der Haupteffekte.
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Welche Effekte werden kontrolliert?

Kontrolle von Effekten in der zweifachen Varianzanalyse:

Faktoren Klassisch Hierarchisch Regression
A B keiner B und AB
B A A A und AB
Interaktion AB A und B A und B A und B

In der dreifachen Varianzanalyse:
Faktoren Klassisch Hierarchisch Regression
A BC keiner Alle anderen
B AC A Alle anderen
C AB A B Alle anderen
AB A, B, C, AC, BC A, B, C, AC, BC Alle anderen
AC A, B, C, AB, BC A, B, C, AB, BC Alle anderen
BC A, B, C, AB, AC A, B, C, AB, AC Alle anderen
ABC A, B, C, AB, AC, BC A, B, C, AB, AC, BC Alle anderen

Die ersten beiden Ansitze unterscheiden sich also nur in der Berechnung der Haupteffekte.

Prizisere Formulierung der dreifachen Varianzanalyse mit gleicher Zellenhédufigkeit

Faktor SS df
A SSa k-1
B SSg [-1
C SSc m - 1
AB-Interaktion SSas k-1)(-1)
AC-Interaktion SSac (k-1)(m-1)
BC-Interaktion SSpc (/I-1)(m-1)
ABC-Interaktion SSasc k-1D)({-1)(m-1)
Fehler SSe:ZZZZ(yy'uv_yyw)z n-k'l.m

i j u v
> SSy n-1

Wegen der gleichen Zellenhdufigkeiten sind alle 8 Faktoren orthogonal, so dass sich die Effekte
einfach aufaddieren lassen. Der Fall gleicher Zellenhdufigkeiten ist einfach und ldsst sich leicht
entsprechend auf eine beliebige Zahl von unabhingigen Variablen verallgemeinern.
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4.4 Die cinfache Varianzanalyse als Spezialfall der multiplen Regression

Durch Verwendung dichotomer Dummy-Variablen (Stellvertretervariablen fiir die Auspragungen)
fiir eine nominale unabhéngige Variable ldsst sich die einfache Varianzanalyse als Spezialfall der
multiplen Regression darstellen.

Die Information {iber eine nominale Variable A mit k Ausprdgungen ldsst sich vollstindig
beschreiben durch k - 1 dichotome Variablen 1,,...,1, , die k-te Auspragung wird dadurch

vercodet, dass sie in allen dichotomen Variablen gleich Null gesetzt wird.

Dichotome Variablen

lAl lAZ lAkfl
1 1 0... 0
2 0 :
A 1
0
: 1
k 0 0 0

k
Die Anzahl der Einheiten mit Auspragungen i sei n;, ferner: Zni =n

i=1
Fiir Untersuchungseinheiten (i, j) (z.B. Personen) gilt =1, ...,n;; /,1=1, ..., k):
! ( ) {1, falls Person (i, j)bei Merkmal A die Ausprdgung [ hat,d.h. fallsi =1,
4\ J)=

0 sonst.

Fiir die Regressionsschéitzung benodtigt man nur k - 1 dieser Dichotomien, da sich die k-te daraus

k k-1
berechnen ldsst: Aus 21 4 =1 folgt: 1, =1—21 4
I=1 =1

In der Regressionsschitzung =by +b; 1 4 1o b1 1 4 erhdlt man fiir alle Einheiten (firj =1, ...,
njundi=1, ..., k- 1) mit Ausprdgung i den Wert:
P, j)=by+b,1, ) +...+b, 1, (@ j)+...b, 1, (i j)=b, +b,

H_} H_J

H_J
0 1 0

Fiir Auspriagung k: (k, j)=bo (firj=1, .., ny)
Die Schitzwerte fiir alle Untersuchungseinheiten mit gleicher Auspragung auf A sind also gleich.

kom
Die Regressionsschitzung ist dadurch charakterisiert, dass der Fehler ZZ(}?U - ¥y )2

i=l j=1
minimiert wird; ferner gilt:

ZZ(% _y”)z =ZZ(JA’U _)_’ij)z +ZZ(E‘ _yij)z
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Begriindung: Wegen y, = y, ergibt sich:

222(%—%)(%—%) 22 Vi - ,Z( ylj)=0
T -

0

ZZ(}?U — ¥, )2 wird minimal, falls y, =y,.

Es gilt also der Zusammenhang:

by =y, :
b=y -y, (furi=1,..k-1
i#k:b,+b, =5, } =V (| )

Die Konstante by entspricht der ausnahmslos mit Nullen codierten Merkmalsausprigung k. Die
iibrigen b;-Koeffizienten repriasentieren jeweils den Unterschied zwischen der i-ten und der k-ten

Gruppe.

k

Aus Zl 4, folgt, dass die Regressionsschétzung sich auf folgende zwei Arten schreiben ldsst:
i=1

k—

jz=b0+2b,.1Ai=bOZk:1 kz Zb +b )1, byl Zyl
i i=1

Ii
N
Il
H

Streuungszerlegung:
85, =88, + 85, = ZZ(J’@/ _J;i/)z +ZZ(3A’@/ _37)2 = ZZ(Y@/ _J_’i)z + 2m(3 - 5)
i i i i
SS:v:thin Ssbetv:en
SSer'ror ,,DU.I'Ch die
Regression
erklart” =
,,durch die
Kategoriebil-

dung erklart*
SS, =88, SS, X

error

Also: Multiple R* = —2 = = Eta — Quadrat
p o5 s, ny Q )

y
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4.5 Die zweifache Varianzanalyse als Spezialfall der multiplen Regression mit
Interaktionstermen

Im Weiteren wird die zweifache Varianzanalyse als Spezialfall der multiplen Regression mit
Interaktionstermen betrachtet.

y bezeichnet eine abhidngige metrische Variable, z.B. die Affinitit zur CDU/CSU.

In SPSS lassen sich dichotome Dummy-Variablen (stellvertretend z.B. fiir die Auspriagungen der
nominalen Variablen ,,Religion*) durch IF-Anweisung einfach erzeugen, wobei benutzt wird, dass
alle nicht anders festgelegten Werte einer neuen Variablen gleich 0 gesetzt werden. Hat die
nominale Kategorie ,,Religion* 4 Auspragungen, so reicht als Definition:

IF (RELIGION EQ 1) RELI1 =1
IF (RELIGION EQ 2) REL2=1
IF (RELIGION EQ 3) REL3 =1

Neben der vierstufigen Religionsvariable wird eine zweite nominale Variable (z.B. Geschlecht)
berticksichtigt:

IF (SEXEQ 1) SEX1 =1
Die Regressionsschitzung von y auf Religion ist:

$=b, +b, REL1+b, REL2 +b, REL3

Die Schitzwerte als Mittelwerte der Variablen y fiir die Einheiten mit einer bestimmten Religion
sind dann:

Protestantisch by + b; Judisch by + bs
Katholisch by + by Ohne by

Die Regressionsschitzung von y auf Geschlecht ist:

$=bo+ by SEX1

Die Schitzwerte als Mittelwerte der Einheiten mit einer der beiden Ausprigungen sind dann:
Mainnlich l;o+l;1

Weiblich b

Betrachtet man nun eine dritte Regression, ndmlich die Regression von y auf beide
Variablengruppen, jedoch ohne Interaktionen, so geben die Koeffizienten den um die andere

Variable bereinigten Einfluss wieder:

$=b, +b, RELI + b, REL2 +b, + REL3 +b, SEX1
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Die Schitzwerte als Mittelwerte der Einheiten mit einer bestimmten Kombination von Religion und

Geschlecht sind dann:

Mainnlich Weiblich
Protestantisch  p +b +b, b, +b,
Katholisch b, +b, +b, b, +b,
Jidisch [;0 +[;3 +1;4 50+1;3
Ohne EO +E4 b_o

In dem SPSS-Output zur multiplen Klassifikationsanalyse wird nun ausgedruckt:

Religion
Katholisch

Protestantisch
Judisch

Ohne

Geschlecht

Mannlich

Weiblich

Deviations

Adjusted deviations

Auf diese Weise lassen sich '"bereinigte" Effekte im additiven, Interaktionsterme nicht
beriicksichtigenden Modell formulieren, dhnlich wie in der multiplen Regression ein bereinigter
Pradiktor einen unabhéngigen (zusétzlichen) Erklarungsbeitrag leistet.

In der zweifachen Varianzanalyse werden zusitzlich die Interaktionsterme berticksichtigt:
y=by,—bREL1+b,REL2 + b,REL3 +b,SEX1+ b,REL]- SEX1+b,REL2 - SEX1+b,REL3 - SEX1

Es handelt sich um ein ,,saturiertes* Modell, da alle Interaktionsterme beriicksichtigt sind.

Fiir die Regressionsschétzung y,, gilt wieder, dass sie fiir jede fest vorgegebene Kombination (i, )

unabhdngig von u ist.

Deshalb gilt wieder:

ZZZ(}A}U’" _yl'ﬂ')z :ZZZ% _)_’ii)z +ZZZ(2/' _yiiu)z , denn:
ZZZ(j’yu —Ej)(% —yi,-u)=zl_:;(ﬁ,;,~ _.)_}ij)Z(.)_}zj _yiju)

u

-
0
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Die Regressionsschitzung fiir jede fest vorgegebene Kombination (i, j) ist also gleich dem
Durchschnitt der y-Werte iiber alle Einheiten mit Ausprigung (i, j), d.h. gleich dem
Zellenmittelwert.

Schitzwerte (Mittelwerte der Einheiten mit einer bestimmten Kombination von Religion und
Geschlecht):

Geschlecht
Religion Minnlich Weiblich

Protestantisch | b, +b, +b, +bs | b, +b,

Katholisch by+b,+b,+b, | b, +b,
Judisch by+bs;+b,+b; | by +b,
Ohne b, +b, b,

2 — SSy _SSerror

A,B,AB SS

y

SSerror :ZZZ(yyu _yij)29W0bei:yzj :j/y
i j u

4.5.1 Beispiel fiir die zweifache Varianzanalyse mit ungleichen Zellenhiufigkeiten:
Untersuchung der Lebenszufriedenheit

Abhéngige Variable: Lebenszufriedenheit

Primérbeziehung Beruf Mittelwert N
klein klein ,1875 160
grof3 ,8571 140
Gesamt ,5000 300
grof} klein ,4828 290
grof} , 71222 360
Gesamt ,6154 650
Gesamt klein ,3778 450
grof3 ,7600 500
Gesamt ,5789 950

Datenquelle: Mayntz et al. 1978

Die tabellenanalytische Interpretation des Beispiels befindet sich auf'S. 56 f.
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Ansatz der Varianzanalyse: Test der additiven und Interaktionseffekte

Beispiel fiir eine zweifache Varianzanalyse

Klassischer Ansatz (Experimentelle Methode)

ANOVA: Lebenszufriedenheit nach Primérbeziehung, Beruf

Experimentelle Methode
Mittel
Quadrat- der
summe df | Quadrate F Sig.
Lebens Haupteffekte (Kombiniert) 35,993 2 17,996 | 91,454 ,000
-zufrie-
denheit
Primérbeziehung 1,391 1 1,391 7,071 ,008
Beruf 33,260 1 33,260 | 169,020 | ,000
2-Weg- Primérbeziehung
Wechsel- * Beruf 9,432 1 9,432 | 47,934 | ,000
wirkungen
Modell 45,425 3 15,142 | 76,947 | ,000
Residuen 186,154 | 946 ,197
Insgesamt 231,579 | 949 ,244

1) Zunichst wird getestet, ob die Haupteffekte insgesamt (additiven Effekte insgesamt) signifikant
sind. SSa g = 35,993; gemil dem F-Wert und der Significance leisten die additiven Effekte einen
signifikanten Erklarungsbeitrag.

2) Die Interaktionseffekte, d.h. die Effekte der Kombinationen von A und B iiber die additiven
Effekte hinaus, ergeben eine Variation von SSag = 9,432, die nach dem F-Wert und der
Significance signifikant ist.

3) Das gesamte Modell weist eine erklirte Variation von SSa s ap = 45,425 auf, welche nach dem F-
Test und der Significance signifikant ist.

4) Die gesamte Variation betrdgt SS, = 231,579, davon entfillt auf die nicht erkldrte Variation ein
Betrag von SSgresiduen = 186,154.

5) Da die Erklarungsbeitrdge von A und B sich iiberschneiden konnen, bzw. auch Suppressor etc.
moglich sind, gilt nicht einfach die Additivitit, denni.a.: SS, , #SS, + 5§,

Fiir dieses Problem gibt es nun unterschiedliche Losungsvorschlige.

In der klassischen (experimentellen) Methode werden die Faktoren jeweils gegeneinander bereinigt,
ihr Erklarungsbeitrag wird definiert als.

SS 4 wured s =SS, 5 =SS, =35993-34,601=1391
5SSy wpured jord =SS, 5 =SS, =35,993 2,733 = 33,260

In der hierarchischen Methode wird der Erklarungsbeitrag des Faktors A vollstindig berticksichtigt
und der Faktor B dann um A bereinigt:

SS, =2,733
SS 3 wusied o s = 5S4 5 =S5 ,35,993 -2,733 = 33,260
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Im Regressions-Ansatz (Unique Methode) werden die Faktoren wund die Interaktionen

gegeneinander bereinigt. Dies entspricht der Regression von y auf A, B und (AB).

Hierarchische Methode
Quadrat- Mittel der
summe df Quadrate F Sig.
Lebens-  Haupt- (Kombiniert) 35,993 2 17,996 91,454 | ,000
zufrie- effekte
denheit
Primdrbezie- |, 34 1 2,733 13,888 | ,000
hung
Beruf 33,260 1 33,260 169,020 | ,000
2-Weg- Primérbezie-
Wechsel- hung * Beruf 9,432 1 9,432 47,934 | ,000
wirkungen
Modell 45,425 3 15,142 76,947 | ,000
Residuen 186,154 946 ,197
Insgesamt 231,579 949 ,244
Eindeutige Methode
Quadrat- Mittel der
summe df Quadrate F Sig.
Lebens-  Haupt- (Kombiniert) 44,906 2 22,453 114,102 | ,000
zufrie- effekte
denheit
Primdrbezich - 5, 1 1,310 6,659 | ,010
ung
Beruf 42,126 1 42,126 214,079 | ,000
2-Weg- Primédrbezieh
Wechsel- ung * Beruf 9,432 1 9,432 47,934 | ,000
wirkungen
Modell 45,425 3 15,142 76,947 | ,000
Residuen 186,154 946 ,197
Insgesamt 231,579 949 ,244
Gesamtvariation
S, = 950-ﬂ-ﬂ =231,579
950 950

Nicht erklarte Variation

SSresiduen =SS ithin = Z z i (y i — Vi, )2

i ou=l

=2 2 nMSy
1 J

MS;j) = Streuung von y in der Kombination (1j)
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In dem Beispiel:
30 30 +290.140 150

SSResiduen = 160 ’ ’
160 160 290 290
140. 120 20 360-260-100
140 140 360 360
=186,154
Erklirte Variation

Die erklérte Variation ist dann die Differenz:
SS voden =SS, =SS =45,425

Re siduen

Die erklarte Komponente lie3e sich auch direkt berechnen:

SSVodenn = ZZZ(J_/U _y)Z

Additive Komponente der Variation

35,993

Die Regression von y auf x,z ergab einen Erklarungsanteil von =15,5%

b

SS, , =35,993

Interaktionskomponente der Variation

Die Interaktionskomponente der Variation ergibt sich als Differenz der erklarten Variation und der
additiven Komponente der Variation.

SS4, B=SS4.B,4B—SS4.B
=45,425-35,993
=9,432

Erklarte Varianz und Effekte
FEinfache Varianzanalyse

In der einfachen Varianzanalyse von y durch das Merkmal A lésst sich die Varianz anschaulich
darstellen durch das Zusammenwirken der Kovarianz von y und 1, mit dem direkten Effekt

y, —yvonl, auf y.

Erklérte Variation: Zk:ﬂ( )
i=1 n

k k
Regressionsschitzung: j=> y 1, =y+ z
i=1
In der multiplen Regression ist y — 3 orthogonal zu den Préadiktoren x;, also auch zu y .

Deshalb gilt: s§ =555 =5,

k
Syp = Zsy,x,/gt
i=1
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In der Varianzanalyse:

="y, -7)
S}’alA,» _; yAi _y

Also: Multiple R* = Z::%( ) ( —J_/)
h -
Sy, Effekt von 1,

Meine ,,pfadanalytische® Veranschaulichung der erkldrten Varianz:

Abbildung 4-1:

I Vi =Y

y

Die erklarte Varianz ist gleich der Kovarianz von y auf y . Die Kovarianz von y und p ergibt sich

auch daraus, dass y mit den Pradiktoren 1, kovariiert und dir Pradiktoren 1, einen Effekt y,

haben.

Zweifache Varianzanalyse

Wenn y durch die Merkmale A und B erklidrt werden soll,

-y

so gibt es zunidchst die

Erklarungsbeitrage der Haupteffekte von A bzw. B, wobei sich die Erkldrungsbeitriage

uberschneiden konnen.

(v, -5F

k
Erkléarte Variation durch A: Z

i=1

= |5

L n
Erkldrte Variation durch B: Z—’( y)z
j=1 1
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In der Varianzanalyse werden y, — als (Haupt-) Effekte von A und Vs, =V als (Haupt-) Effekte

von B bezeichnet. Die Modell-prognose aufgrund des ,,additiven Modells* wiirde dann fiir (i, j)
lauten: y+(y, —3)+ (7, - )

Achtung: Dies ist nicht identisch mit der Regression von y auf die 1, und 1, , da die direkten

Effekte in der multiplen Regression berechnet werden, indem jeweils alle iibrigen Prédiktoren in
ihrem Einfluss herauspartialisiert werden. Das ,,additive Modell* der Varianzanalyse ist insofern zu
einfach, als zunichst ein unabhingiges Wirken von A und B angenommen wird und erst im
nichsten Schritt die Abweichung als Interaktion betrachtet wird. Die Regression dagegen rechnet
die Beziehung zwischen den Préddiktoren sofort heraus.

Aus der Forderung, dass die Abweichungen der Beobachtungen von den aufgrund des Modells zu

erwartenden Beobachtungen (d.h. der Fehler) minimal sein soll, ergibt sich, dass der Effekt der
Interaktion 1, Ay ~ lautet:

Effekt 1,1, = yAI_Bj -+, -3)+5, -7)

D.h. der Effekt der Interaktion 1,1, ist das Ausmal, in dem der Durchschnitt der Kombination von
dem bei additivem Wirken der Haupteffekte zu erwartenden Wert abweicht.

Die erklérte Varianz soll nun wieder mit Hilfe von Kovarianzen und Effekten dargestellt werden.

Die Kovarianz zwischen y und 1,1, lésst sich berechnen als:
i D)
(5, -5)
Sytgts, = Yas Y

Wegen dieser Ergebnisse konnen die Effekte von 1,1, und die Kovarianz von y und 1,1,

unterschiedliches Vorzeichen haben.

Die erklarte Varianz lautet:

=5, =2 25, -5 + 2225, -5}
J=

(s, 55 -4 5, -7+ 5, - 5)
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Meine ,,pfadanalytische® Veranschaulichung der erkldrten Varianz fiir die zweifache
Varianzanalyse:

Abbildung 4-2: 1 P )7 )7
i A, -
m A
lB/ - . Y

Ya, _.)_/)+(J—/B/. -¥)

Die erkldrte Varianz ergibt sich daraus, dass y mit den Prddiktoren 1, und 1, sowie 1,1,

kovariiert, die jeweils den angegebenen Effekt haben.

Berechnung der erklarten Varianz fiir das Beispiel Lebenszufriedenheit (v) in Abhéingigkeit von
Bezichungszufriedenheit (x) und Berufszufriedenheit (z)

Varianz der Lebenszufriedenheit:

n, n,
st = A[1 S J =0,579-(1-0,579) = 0,244
n n

Durch Faktor x erklarte Variation:
0,316-(=0,079)* +0,684-(0,037)° = 0,003
Dies sind 1,18 % erklarte Varianz.

Durch Faktor z erklirte Variation:
0,474-(~0,201)* +0,526-(0,181)* = 0,036
Dies sind 14,93 % erklarte Varianz.

Durch Interaktion x,z, erkldrte Variation:
0,168-(0,188-0,579)-(~0,111)= 0,007

-
-0,391

Durch Interaktion x,z, erkldrte Variation:
0,147-(0,857 - 0,579)-(0,176) = 0,007
H_J

0,278
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Durch Interaktion z,x, erkldrte Variation:
0,305-(0,483 -0,579)-(0,069) = —0,002

-
-0,096

Durch Interaktion x,z, erklirte Variation:
0,379-(0,722 -0,579)- (- 0,075) = 0,004
%f—/
0,143

Durch Interaktionen insgesamt erkléarte Variation: 0,009
Dies sind 3,49 % der erklarten Varianz.

Insgesamt erklart:

Durch x: 0,003
Durch z: 0,036
Durch Interaktionen: 0,007
0,007

-0,002

-0,004

> =0,048
Anteil erklarter Varianz = 0,048/0,244 = 19,60 % erklarte Varianz

Durch x werden 1,18 % erklart und durch z werden 14,93 % der Varianz erkldrt. Rechnerisch
ergibe die Summe 16,11 %, aber dies ist wegen der Uberschneidung iiberzeichnet. GemiB der
Regression erkliren x und z (ohne Interaktionen) nur 15,5 % der Varianz. Die Uberzeichnung durch
SS 4 +SSp wird in der vorliegenden Berechnung gerade durch das Zusammenwirken von

Kovariationen und Effekten ausgeglichen.

Die nicht erklarte Varianz ist die Varianz innerhalb der Kombinationen:
0,164-0,188-(1-0,188)

+ 0,305-0,483-(1-0,483)
+ 0,147-0,857-(1-0,857)
+ 0,379-0,722-(1-0,722)
= 0,196

Die erklirte Varianz (0,048) und die nicht erkldrte Varianz (0,196) ergeben zusammen die
Gesamtvarianz (0,244).

Die erkldrte Varianz fiir ,,Nicht-Zufriedenheit* wiirde rechnerisch zu den gleichen Ergebnissen
fiihren. (Es handelt sich ja auch um die spiegelbildliche Fragestellung.)
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Abbildung 4-3: Geschitztes Randmittel von Lebenszufriedenheit

Zufriedenheit mit

Primérbeziehung
klein
grof3

0,80 —|
—_
D
=
- p—
g 0,60
= X
S
&
w2
D
N
N
| 040 —
s ;
<
7]
%
@)
0,20 —|

klein grof3

Zufriedenheit mit Beruf

Bei groBler Zufriedenheit mit den Primarbeziehungen unterscheiden sich Personen mit grof3er
Berufszufriedenheit von solchen mit geringer Berufszufriedenheit um 72,22 — 48,28 = 23,94 %.
Verglichen damit unterscheiden sich bei geringer Zufriedenheit mit den Primirbeziehungen
Personen mit grofer Berufszufriedenheit mit 85,71 — 18,75 = 66,96 % deutlich iiberproportional
von solchen mit geringer Berufszufriedenheit. Die ist eine Charakterisierung der
Interaktionseffekte, die sich graphisch veranschaulichen lédsst. In dem Beispiel bedeutet dies, dass
die sich Berufszufriedenheit besonders wichtig ist fiir die allgemeine Lebenszufriedenheit.

Stellenwert der Multiple Classification Analysis (MCA)

Der Kern der Varianzanalyse besteht in den Tests, ob die additiven Effekte (im Sinne der
Regression von y auf die Variablen A und B) und die Interaktionseffekte (Kombinationseffekte
iiber die additiven Effekte hinaus) einen signifikanten Erklarungsbeitrag leisten.

Zur Deskription der Effekte ist in SPSS die MCA (Multiple Classification Analysis) verfligbar. In

dem Beispiel erklart die MCA 15,5% der Varianz, d.h. es handelt sich um eine Deskription mit
Hilfe der additiven Effekte im Sinne der multiplen Regression:

Effektvon A:  f3,,(=0,078)

Effekt von B: /3, ,(=0,380)
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Falls es starke Interaktionseffekte gibt, macht eine Beschrinkung auf die additiven Effekte wie in
der MCA nicht viel Sinn. Das Design der Regressionsanalyse ist an dieser Stelle flexibler. Der
Anwender erhilt auch den Beta- Koeffizient der Interaktion, falls er eine Regression von y auf x, z,
xz durchfiihrt:

B,. = 0278
B,. = 0677
B,. =-0423

Die allgemeine Lebenszufriedenheit steigt also mit der Beziehungszufriedenheit (x) und noch
starker mit der Berufszufriedenheit (z), wihrend die Interaktion einen negativen Effekt hat.

4.6 Unterschiedliche Codierungen in der Varianzanalyse

4.6.1 Codierung durch Dichotomien in der einfachen Varianzanalyse

Wird eine nominale Variable A mit k Auspridgungen durch Dichotomien vercodet, wobei jeweils
der Wert a fiir das Zutreffen und der Wert B fiir das Nicht-Zutreffen einer Auspragung steht, so
erhdlt man (fiiri=1, ..., k- 1):

k-1
¥. =b, +ab, +ﬂ2b_/.

j=i

k-1
Vi = bo +ﬂzb_/

J=1
Also (fl'iri = 1,...,k—1):)7i -V, = (a—ﬂ)bi

Fiir die 1-0-Vercodung erhilt man also:
(7 =5, +b,) b =5 -7 (=1 ..k-1)
(yk = bo) by =y,

Fiir die (+ 1)-(- 1)-Vercodung erhilt man:

k-1 5
¥, =byb, ~ b, @:Q%fﬁ (i=1,..,k-1)
J=1

k

yk:bo_ J . 2

J=

J=1

) g
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Ist die nominale Variable A eine Dichotomie, so erhdlt man als Regressionskoeffizienten in der (+
1)-(- 1)-Vercodung gerade die "Effekte", d.h. die Abweichung vom nicht gewogenen
Gesamtmittelwert:

(5, =b, +b,) boz%zi

()_/2=b0—b1) b1:y1_§

Der Bezugspunkt der Effekte ist das nicht gewogene arithmetische Mittel der Gruppenmittelwerte.

4.6.2 Effekt-Codierung in der einfachen Varianzanalyse

Die Information iiber eine nominale Variable A mit k Auspriagungen lésst sich auch durch k - 1
Trichotomien derart vercoden, dass die Regressionskoeffizienten gerade die "Effekte", d.h. die
Abweichungen der verschiedenen Auspriagungen vom Gesamtmittelwert, sind. Wéhrend bei der 1-
0-Vercodung mit Dichotomien jeder Gruppenmittelwert y, (fiiri=1, ..., k - 1) mit dem Mittelwert

einer bestimmten Bezugsgruppe (ohne Beschrinkung der Allgemeinheit Gruppe k) verglichen
wurde, wird jetzt jeder Gruppenmittelwert y, (i = 1, ..., k) auf das nicht gewogene arithmetische

— k
Mittel y= %Z?i bezogen.
i=1

Ausprigung des Faktors A Trichotomien
T 1 T2 Tk -1
1 1 0
0 1
1 0
0 1
k -1 -1 e -1 -1

Anders formuliert: 7, =1, -1,  (furi=1,..,k-1).
y=b,+bT +.b, T,

Da die Regressionsschitzung fiir die i-te Auspridgungsgruppe gerade der Mittelwert y, dieser

k
Gruppe ist (d.h. y = ZJ_’,-IA,. ), so erhdltman: y, =b,+b, 1=1,..,k-1)

i=1
B k-1
Vi =by — ij
=

k-1

k k-1
Daraus folgt: Y 3, =k by + Y. b, =Y b, =k -b,
j=1

J=1 J=1
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Ky, —
Also: b, =YL =:y
0T & y

Der Effekt der i-ten Gruppe (fliri=1, ...,k - 1)istdann: b, =y, -y

Mit den Parametern der Grundgesamtheit gilt:
yi=ptoitegjoder: y, =y, —¢, =pu+a,

Mit den geschétzten Effekten gilt entsprechend:

A

Yi :§+(§i _Y)

Ist die Variable A eine Dichotomie, so reduziert sich die Effekt-Codierung auf die (+1)-(-1)-
Codierung:

A T

1 1

2 -1

Y, =bo +by bp=Yy

Y, =bg-by b=y -y

(Der Unterschied der allgemeinen Formel fiir die Mittelwerte mit Hilfe der b; aufgrund der (+1)-(-

k-1
1)- bzw. Effekt-Codierung besteht in dem Summand —Zb  (furi=1, .., k- 1), der fiur k =2

J=1
J#i

verschwindet.)

Relativierung: Die bessere , Effekt-Codierung™ besteht darin, die unterschiedlichen
Besetzungszahlen als Gewichte zu verwenden und dadurch den tatsichlichen allgemeinen
Durchschnitt als Bezugspunkt zu wéhlen.

4.6.3 Effekt-Codierung in der zweifachen Varianzanalyse

Die Effekt-Codierung fiir die zweifache Varianzanalyse soll wegen der groBeren Ubersichtlichkeit
nur fir den Fall dargestellt werden, dass die beiden nominalen unabhédngigen Variablen
Dichotomien sind.

T sei die Vercodung fiir Merkmal A, U die Vercodung fiir Merkmal B.
Der Regressionsansatz lautet dann:
y=a+tbT+cU+dTU

Dann erhilt man:
Vip=a tb+tc+d

Yip=a-b+tc-d
Vug=atb-c-d
yZ,EZaO_b_CJ’_d

Fas Y55+ Yas*+Yas)
4

7=
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Dann gilt: a, =Yy

= yA,B +§]A,§
AT
= . yA,B +§]X,B
BT

Damit erhilt man:
y,=a,+b

Also: b=y, -y

Entsprechend: c =y, -y
Ferner: ¥, ; —y, —Yg +y=2a,+b+c+d—(a, +b)—(a, +c)+a, =d
Diese Codierung liefert also wieder als Regressionskoeffizienten genau die Effekte.

Wenn die Zellenhdufigkeiten gleich sind, sind die nicht gewogenen arithmetischen Mittelwerte
gleich den gewogenen arithmetischen Mittelwerten.

Relativierung: Statt dieser verbreiteten ,Effekt-Codierung™ ist es wiederum besser, die
unterschiedlichen Besetzungszahlen als Gewichte zu verwenden und dadurch den tatséchlichen
Durchschnitt als Bezugspunkt zu wéhlen.

4.7 Die Design-Matrix

Der varianzanalytische Ansatz lautet beispielsweise im Falle der zweifachen Varianzanalyse (fiir 1 =
L.,kj=1,.,Lu=1,.,n):

Vi = P+ i+ By + (of)y + &iju

Er wird durch Regression von y auf Dummy-Variablen fiir die Merkmalsauspriagungen geldst.
Arbeitet man mit der Effekt-Codierung und sind T; die Codierung der i-ten Kategorie von A und U;
die Codierung der j-ten Kategorie von B, so erhdlt man z.B. fiir den Fall k = 3, / = 4 den
Regressionsansatz:

.)7 =3y tbiTi+byTo+ci U +caUy+c3 Us
+dy; Ty Uy +di2 Ty U +dis Ty Us
+dy T Uy +dop T2 Uy +dp3 T2 Us

Die jeweils aktuelle Auflage ist abrufbar unter
http://opus.kobv.de/ubp/abfrage collections.php?coll_id=716



196

Schreibt man diese Gleichung filir alle Beobachtungswerte untereinander, so erhidlt man in
Matrixschreibweise:

—_
—_

[\S]

[
—_

22

ST T T Y

23

[ N S —

(n, 1) (n, k/) (k/, 1)

y=a,

Haupteffekte:

- Effekte von T: by, by

- Effekte von U: ¢y, ¢y, C3
Interaktionseffekte: dii, dio, di3, da1, d2z, do3

Hierbei ist X die Design-Matrix, die unter Beriicksichtigung der Effekt-Codierung folgende Form
hat:

1 T, T, U U, U; TU Ty U, T;-U;y TyyU TyU, TyUs Entsprechende
Beobachtungswerte y
1f{1 0 |1 0 0 1 0 0 0 0 0 jnj-mal  yp,u=1,..,n;
I1{1 JO [0 1 0 0 1 0 0 0 0 jnpp-mal  yp,u=1,..,np,
1{1 |0 [0 0 1 0 0 1 0 0 0 jnjz-mal  y3,u=1,..,n5
1fr jo -1 (-1 [-1 [-1 -1 -1 0 0 0 tngmal  yp,u=1,..,ny4
1{o |1 1 0 0 0 0 0 1 0 0 tnp-mal  yy,u=1, .., 10y
X=11]0 (1 |O 1 0 0 0 0 0 1 0 tnp-mal  yp,u=1,.., 0y
10 1 0 0 1 0 0 0 0 0 1 tnyz-mal  yp,u=1,.., 105
10 1 -1 -1 -1 0 0 0 -1 -1 -1 tngg-mal  yy,u=1,..,1ny
(-1 -1 |1 0 0 -1 0 0 -1 0 0 tngi-mal  y3,u=1,..,n3
11-1 (-11]0 1 0 0 -1 0 0 -1 0 tng-mal  ys,u=1,.., 103
11-1 (-11]0 0 1 0 0 -1 0 0 -1 tngz-mal  ys3,u=1, ..., 13
-1 -1 (-1 [-1 [-1 1 1 1 1 1 1 tngg-mal oy, u=1, .., 03
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Jede Spalte steht fiir einen Regressionsterm. In der varianzanalytischen Anwendung der
Regression fiir das saturierte Modell, d.h. bei Beriicksichtigung aller Interaktionsterme hat man 1
+(k-1)+({-1)+(k-1)({-1)=kl Regressionsterme, in dem Beispiel also 3 - 4 = 12.

Bei ,,proportionalen” Zellenhdufigkeiten (im Sinne der statistischen Unabhdngigkeit in einer
Kontingenztafel) sind die T;-Spalten (i = 1, 2) unkorreliert mit den Uj-Spalten (j = 1, 2, 3). Bei
gleichen Zellenhdufigkeiten sind die T; U;-Spalten (1 = 1, 2; j = 1, 2, 3) unkorreliert mit den T;-
Spalten (i = 1, 2) und den Uj-Spalten (j = 1, 2, 3), falls man mit der Effekt-Codierung arbeitet.

Berechnung der Effekt-Schétzungen aufgrund der Regressionskoeffizienten:
Wenn man mit der Effekt-Codierung arbeitet, kann man die Bedingungen

Zai =0, Z_:ﬂf =0, Z(aﬂ)i/ :OZZ(aﬂ)g‘/

(firj=1, ..., I bzw.1=1, ..., k) benutzen, um alle Effekt-Schitzungen zu erhalten.

Zusammenhang zwischen den Regressionskoeffizienten und der Schitzung der Effekte:

Regressionskoeffizienten Schitzung der Effekte
ao %
b] 05
b2 (015}
O3 = -0 - Oy
Ci B
%) [32
Cc3 B3
Ba=-P1-P2-Ps
di (@B
di2 (Olﬁ)lz
di3 (aP)i3
(aB)1a = -(aP)i1 - (aP)i2 - (aP)13
dai (@)1
dx (aB)2
dn3 (af)2s
(af)24 = -(aB)o1 - (aB)2 - (af)o3

Betrachtet man die Ausprigungskombination als Einheit der Analyse, so sind alle
Besetzungszahlen identisch, ndmlich gleich 1. In diesem Fall handelt es sich um ein
,orthogonales* Design: Die Effekte von A; und B; sind unabhingig, und die Interaktionseffekte A;
B; sind unabhingig von den Haupteffekten. — Die Anzahl der Einheiten ist gleich dem Produkt der
Anzahl der Auspriagungen, d.h. k - /. Betrachtet man das saturierte Modell, d.h. beriicksichtigt man
alle Interaktionsterme, so ist also die Anzahl der Fille gleich der Anzahl der gesuchten
Parameter.''

In dem Regressionsansatz y = Xb ist X dann eine quadratische (k/, k/)-Matrix. Die
Regressionslosung liefert: b= (X' X)' X'y
In diesem Fall vereinfacht sich dies: b=X" (X)"' X'y=X"y,dh:y=Xb= j.

' Indem allgemeinen Regressionsansatz geht man implizit davon aus, dass es erheblich mehr Félle als Variablen gibt.
In der varianzanalytischen Anwendung ist die Situation durch die Einfithrung zahlreicher Dummy Variablen anders.
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Die Daten werden dann durch den Regressionsansatz vollstindig (d.h. ohne Fehler) erfasst, im
saturierten Modell liefert dieser Ansatz nur eine Umformung der Daten.

Sobald man nicht saturierte Modelle betrachtet, d.h. z.B. nicht alle Interaktionsterme gleichzeitig
beriicksichtigt, ist die Anzahl der Regressionskoeffizienten kleiner als die Anzahl der Fille. Es
handelt sich dann nicht um eine Umformung, sondern um ein Schétzproblem, das eindeutig 16sbar
ist, weil es mehr Félle als zu schitzende Koeffizienten gibt.

4.8 Kovarianzanalyse

Die Kovarianzanalyse unterscheidet sich von der Varianzanalyse dadurch, dass zusitzlich zu den
nominalen unabhédngigen Variablen (Faktoren) noch metrische unabhingige Variable (Kovariate)
beriicksichtigt werden.

Dabei wird varianzanalytisches Vorgehen mit regressionsanalytischer Verfahrensweise verkoppelt:
Die Kovariate iiben die Funktion von Kontrollvariablen aus, indem sie zur Schétzung der
abhingigen Variablen herangezogen werden. Dabei wird der Einfluss der Kovariate aus der durch
die Faktoren bei der abhidngigen Variablen verursachten Varianz gleichsam herauspartialisiert.

y bezeichnet wieder eine abhingige metrische Variable, z.B. die Affinitdt zur CDU/CSU.

Arbeitet man wieder mit der Regression auf dichotomen Variablen, so fiihrt die Einfiihrung z.B.
einer zusitzlichen metrischen Variablen ,,Einkommen* (E) zu folgender Regressionsschitzung, falls
noch keine Interaktionen berticksichtigt werden:

y=b,+b RELI+b, REL2+b, REL3+b, E

Innerhalb der einzelnen Kategorien wird ein gemeinsamer Steigungs-Koeffizient eingesetzt. Die
Schitzgleichungen unterscheiden sich nur durch ihre gruppenspezifische Hohenlage (=
Abweichung von der Referenzkategorie Rel 4):

ﬁ(Rell)=b0+b1+b4E )>(R613)=b0+b3+b4E

3 (Rel2)=by+by+bs E V (Rel4)=by+bs E

Abbildung 4-4: Graphische Darstellung des Zusammenhangs (mit Interaktionen)

YA

by + b; REL 3

gleiches Steigungsmall by
by + by V
by + b, M

»
»

E

Geht man davon aus, dass die Wirkung der Kontrollvariablen ,Einkommen* je nach
Gruppenzugehorigkeit unterschiedlich ist, sind zusétzlich Interaktionsterme zu beriicksichtigen.
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Das saturierte (alle moglichen Interaktionsterme enthaltende) Regressionsmodell lautet:
$=b,+b,RELI + b,REL2 + b,REL3 + b,E + b, (RELI - E) + b, (REL2 - E) + b, (REL3 - E)

Die Interaktionseffekte zwischen den Faktoren und der metrischen Kontrollvariablen auf die
abhédngige Variable y konnen graphisch durch unterschiedliche Steigungen der Regressionsgeraden

veranschaulicht werden.

Abbildung 4-5: Graphische Darstellung des Zusammenhangs (mit Interaktionen)

Steigungsmalie
y
- | REL 4  ’ b4
by ——
b, +b, 5.3
\\ REL 3 REL1 __—— Ditbs
by +b,
| 54 +57
h4F, — REL2

>
+
>

N
[=))

H(RELY) = (B, + b, )+ (5, + b, JE
H(REL2)= (b, +5, )+ (b, + b, )E
(REL3) = (1;0 +b, )+ (~4 +b, )E
$(REL4)=b, +b, E

Im Allgemeinen wird in der Literatur das einfache Modell ohne Interaktionen behandelt. Es wird
hierbei von einer homogenen Regression fiir die einzelnen Gruppen ausgegangen.

4.8.1 Kovarianzzerlegung

Die folgende Darstellung beschreibt den Zusammenhang zweier metrischer Variablen unter
Kontrolle einer nominalen Variablen.

4.8.1.1 Kovarianzzerlegung nach einer nominalen unabhéngigen Variablen

Der Zusammenhang zwischen zwei metrischen Variablen x und y kann derart untersucht werden,

dass der Einfluss einer nominalen dritten Variablen beriicksichtigt wird. Die dritte Variable mége k
k

Auspriagungen haben, die mit nj, ..., ng (Z n, = n) Elementen (Untersuchungseinheiten) besetzt
i=1

sind.
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Die Kovarianzzerlegung in erkldrte und nicht erklarte Varianz kann folgendermaflen hergeleitet
werden:

=—ZZ(X -3)(y, - 7)

zl]l

k n k
Z (xij_fi)(yif )+lznz x —x f)
e £ =

"within" "between"
(nicht erkldrt)  (erklart)

. .. 1 & _ N\ o . . . .
Hierbei ist s, (x, y) = —Z (xi]. - X, )(yy. - yl.) die Kovarianz von x und y in der i-ten Gruppe (i=1, ...,
i Jj=1
k). Der zweite Summand, der die Unterschiede zwischen den Gruppen erfasst, heilit externe
Kovarianz.
Die gesamte Kovarianz ldsst sich also zerlegen in das gewogene arithmetische Mittel der
Kovarianzen innerhalb der Gruppen und in die externe Kovarianz.

r
Die gemischten Glieder in der Zerlegung sind 0:

ZZ(XU _)_Cf)(yi _y)ZZ(E —J_/)Z(xy _)_‘;):0

i J
-
0

Fiir das zweite gemischte Glied gilt Entsprechendes.
L

Speziell fiir x =y erhilt man die Zerlegung der Varianz:

k

k
) n, 1
;=225 ) + =3
n i=1

i-1 N
Streuung Streuung
innerhalb zwischen den

der Gruppen  Gruppen

Wie in der Varianzanalyse konnte man auch in der Kovarianzanalyse verallgemeinern auf den Fall
zweier Faktoren A und B, wobei wieder die Interaktion AB zu beriicksichtigen wére. Es wiren drei
Félle zu unterscheiden:

a) die Zellhaufigkeiten sind gleich,
b) die Zellhéufigkeiten sind proportional oder
¢) die Zellhaufigkeiten sind beliebig.
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In jedem Fall gilt die Zerlegung in die Streuung innerhalb und zwischen den Zellen:

E

- M~

Z;: (Xiju _i)(Yiju _?)=%ZZZ(X@ _iij)(Yiju _yij)—i_%ggnij (iij _i)(yij —Y’)

"within" (nicht erklart) "between" (erklart)

S =
i

u

r
Die gemischten Glieder in der Zerlegung sind 0:

Z;;(xyu _fi/’)()_}!/ WFZ;(E,- —?)Z(x,-ju _)_‘4‘/):0

u

-
0

Fiir das zweite gemischte Glied gilt Entsprechendes.
L
Speziell fiir x =y ist dies das bereits dargestellte Ergebnis der Varianzanalyse:
SSy = SSerror + SSA, B, AB

4.8.1.2 Anwendung der Kovarianzzerlegung: Aggregatdaten und Mehrebenenanalyse

Okologische, d.h. auf riumliche Einheiten bezogene Daten, findet man hiufig in der Amtlichen
Statistik. Unter einem "Okologischen Fehlschluss" oder allgemeiner: einem Fehlschluss von
Aggregatdaten auf Individualdaten versteht man den falschen Schluss von einem gefundenen
Zusammenhang auf Gruppenebene auf einen entsprechenden Zusammenhang auf Individualebene.
So sind nach Durkheim Ehescheidungen Indikatoren fiir ein ungiinstiges Familienklima, welches
Anomie (gemessen iiber den Indikator ,,Selbstmord) verursacht. Es folgt nicht notwendig, dass
Geschiedene selbstmordgefdahrdeter sind. Nach der Terminologie der Kovarianzzerlegung (s.o.)
erfolgt der "Okologische Fehlschluss" von der externen Kovarianz auf die Gesamt-Kovarianz.
Dieser Schluss ist aber nur zuldssig, wenn die Kovarianzen in den Gruppen Null sind. Die Gesamt-
Kovarianz beruht dann nur auf der Gruppierung in 6kologische Einheiten. Im allgemeinen gilt aber:

S, >58; 5 unds, (x,y)=0

Der umgekehrte Fehlschluss heiflt "individualistischer Fehlschluss": Nach Michels "ehernem
Gesetz der Oligarchie" kann man nicht von den anti-autoritiren Einstellungen von Sozialisten auf
nicht-biirokratische Formen der zugehorigen Organisationen (sozialistische Parteien) schliel3en.
Hierbei wird von der Gesamt-Kovarianz auf die externe Kovarianz geschlossen. Dieser Schluss ist
wiederum nur zuldssig, wenn s; (X, y) = 0.

Sind die Ausgangsdaten Aggregatdaten (z.B. fiir Gebietseinheiten, d.h. 6kologische Daten), so kann
man nur den Zusammenhang zwischen Mittelwerten verschiedener Variablen, die fiir die einzelnen
Gebietseinheiten vorliegen, berechnen, wenn man {iber die Individualdaten nicht verfiigt. Die
Beziehung zwischen diesen verschiedenen Zusammenhangsmaflen ldsst sich aber wie folgt
angeben:

Der ubliche Korrelationskoeffizient fiir Individualdaten ist:

) Z;(xg,-—f)(y,j—f)
N \/ZZ(’CU _’_‘)2 \/ZZ]:(J’U _J_’)z
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Den Zwischengruppenkorrelationskoeffizienten r, (6kologische Korrelation) erhilt man, indem man
die Mittelwerte mit der zugehorigen Besetzungszahl der Gruppe (Gebiet) gewichtet (weil man nur
iiber die Mittelwerte fiir die einzelnen Gebiete verfiigt):

__ 2nE&-Y)0i-Y)
Sl S x)

Um die Beziehung zwischen r und r, zu formulieren, braucht man als 3. Korrelationskoeffizienten
die "Intragruppenkorrelation" 1, die wie folgt definiert werden muss:

ZZ(X =)y, - 7,)
\/ZZ J X)Z\/ZZ v, ~7.)

Als Gewichtungskoeffizienten braucht man noch (mit der Bezeichnung A fiir die nominale
Gruppen- bzw. Gebietsvariable) den Anteil der durch die Kategorienbildung nach A erklarten

Zni(fi—f)z
ZZ(’% _’_C)z

: 2
Varianz von x: 7., =

Entsprechend ist der durch A erkldrte Varianzanteil von y: 77}2, =

Mit Hilfe von r; und nya, nya lésst sich die Beziehung zwischen r und r, wie folgt bestimmen:

r =NV U=, + 1

_\/1_77;\/1_775,4 r

Al yy

r
Oder: r, =

Der ,,06kologische® und der ,,individualistische* Fehlschluss beruhen auf der Gleichsetzung:
,=r

r
Beweis der Kovarianzzerlegung :

ZZ( Wb, -3) 2. n(% %) (7, -7)
\/ZZ X, —XY\/ZZ v, ~7f \/ZZ ; —XY\/ZZ v, ~7f

C/)
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Ferner:

R D o
D)) (x, -5f \/ZZ vy -¥) \/Zni(fi—f)z\/zi‘,ni(i—f)z

nxAnyArz -

Zn x—x)(y,-7)
>, % \/ZZ v, -5f

Wegen der Streuungszerlegung ZZ(xj _xf = Zz(xy_ —x f+ PACE %) gilt:
Y2, -5 ) J | |
)T

>3, -7f

i

=1-n?
ZZ(%- _y)z i
T

Entsprechend:

Daraus folgt:

\/ZZ b =F 223 E3l -5, -5)
>, -%f \/ZZ v, = f \/ZZ xz,—xY\/ZZ ¥, =3.f

V1= UVA'\II 77xA =

ZZ(’CI‘/_E)(J’U_%)
ZZ X, —XYJZZ v, 7f

L

Erklart die Gebietseinteilung x und y vollstdndig (nxa = 1, nya = 1), so geht bei der Berechnung der
okologischen Korrelation keine Information iiber x und y verloren, so dass die Okologische
Korrelation gleich der individuellen Korrelation ist.

Erklért die Gebietseinteilung gar keinen Anteil der Variation von x und y (nxa = 0, nya = 0), so ist
die individuelle Korrelation gleich der Korrelation innerhalb der Gruppen, da die
Gruppeneinteilung keinen Erklarungsbeitrag leistet (r = ).

Falls r = r,, so folgt (mit einer Konstante ¢ > 1):

1- 1™ 4

\/1 77xA\/1 77yA

r=c¢c-r
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r
Denn: a’+b*-2ab=(a-b)*>0, also: a’ + b* > 2ab
(1-aby’=1+a’b*-2ab>1+a’b’-a>-b>*=(1-a%) (1-b)

Ferner: 1 - xa Nya >0, da0<nxa <1,0<nya <1, also 0 <mya nya < 1.

n = ¢ - r[ > [r]
Die 6kologische Korrelation kann nur dann mit der individuellen Korrelation iibereinstimmen,
wenn die Intragruppenkorrelation dem absoluten Betrag nach groBer oder gleich der individuellen
Korrelation ist.

Empirisch sind okologische Korrelationen hdufig groBer als die entsprechenden individuellen
Korrelationen. An welchen Bedingungen kann dies liegen?
r<ry)<@m<c-r)

(r—\/l—az\/l—bzrl)

5 @r(l—ab)>\/l—a2\/l—b27fl
a

Denn: r >r, =

Ist nun die Intragruppenkorrelation kleiner als die individuelle Korrelation (r; <), so folgt:
rn <c - r (falls r > 0), d.h. dass in diesem Fall die 6kologische Korrelation grofer ist als die
individuelle Korrelation.

Empirisch wachst die 6kologische Korrelation Adufig mit der GroBe der Gebietseinheiten.

Als Alternative zur ,,Aggregatpsychologie* (Coleman), die sich auf Durchschnitte und Verteilungen
von Individualmerkmalen beschrinkt, wird die Mehrebenenanalyse verstanden. Als Ebenen
konnten etwa dienen: 1) Personen 2) Gruppen 3) Organisationen 4) Gesamtgesellschaft. Fiir das
Konzept der relativen Deprivation (vgl. Stouffer et al. 1949) ist es z.B. erforderlich, zwischen einem
Individualmerkmal zu unterscheiden (Zufriedenheit mit Behorden) und der Gruppenvariablen
(Wahrscheinlichkeit einer Beforderung). Die Benachteiligung wird in Relation zur Bezugsgruppe
empfunden.

4.8.1.3 Die Kovarianz- und Korrelationszerlegung nach einer nominalen unabhingigen
Variablen als Spezialfall einer allgemeinen Kovarianz- und Korrelationszerlegung
nach metrischen Variablen

Betrachten wir zunéchst die Beziehung zwischen zwei dichotomisierten Variablen i und j, die nach
einer dritten dichotomen Variable £ bzw. k£ (,,Verneinung von k) zerlegt wird.

Nach der Lazarsfeld'schen Grundgleichung fiir die Differenz des Kreuzprodukts gilt (wobei sich
die Anteile p immer auf die Gesamtzahl n und nicht auf die Fallzahl ny der k-ten Untergruppe
beziehen):

k| [ k] ik

+ +
P Pr Py Py
liil = sij, lik| = sik, [ik| = S S&° = Px " P

i =

Aber: [ij : k| ist nicht die Kovarianz in Gruppe k.
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Denn: |ij : k| = Py Pue| _ My my 1y My (n’_f"_”_zkn_/k}pZ
Clij k| = = = b
P Pk nn n n n, n, n
1i:H o e
Also: = Py Si(i,)» Wobei sk (1, j) die Kovarianz in der k-ten Gruppe bezeichnet.
P

Die Zerlegung fiir die Kovarianz lautet also:

SiS ji

= psi (i, 7)+ pesy (i, )+ =
k

Die allgemeine Kovarianzzerlegung lautet (s.o0.):

m —_—

Sy :Zm:nk Sk(xﬂy)-'_lznk(kk _)_C)()_/k _)_/)

k=1 1 n =

Lazarsfeld hat nun seine Grundgleichung noch verallgemeinert auf den Fall, in dem i und j zwar
noch Dichotomien sein miissen, die dritte Variable aber k Auspridgungen haben kann.

Aus |ij : k| = pij px - pik pjx folgt:
B |l] : k| +Puljk

i =
Dy

Da p; = Z Py » S0 erhélt man nach Lazarsfeld:
k=1

2 2 RN TR Pu P ij - kl " Py Dy
=] " =12 + Py Z HL=—"-pip,
; 1 k=1 Pk k=1 1 k=1 k=1 Py
Pi

ik
Da M =p, S, (z',j) ,s0 folgt:

Py
Die externe Kovarianz link()_ck—)_c)(fk—)_/)=iﬂ)_c y,—xy ist in diesem Fall gleich

n = k=1 1

fw‘pik D —p D,

k=1 Pk

Lazarsfelds Zerlegung ldsst sich verallgemeinern auf den Fall, dass nach zwei nominalen
Merkmalen aufgegliedert wird (wie in der zweifachen Varianzanalyse und entsprechenden
Kovarianzanalyse).

% Der Unterschied besteht darin, dass Lazarsfelds Konzept die Teilgruppe nur als Teil der Gesamtheit behandelt
(BezugsgroBe: n), nicht aber als selbstindige Einheit (BezugsgroBe: ny).
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r
Es gilt dann: |ij : k/| = pijis i - Pikt Piki

|U : kl| + Pia Pju
Pu

Also: p,, =

Ferner: p, = p.y
k1

Daraus folgt:

Piri P ju
. |Pi Pi |lJ kl| ——p, ( |lJ kl|] [ Piu P ju j
= = + = e _p op,
|lj| p; 1 /Z P kzl Pu 1 ki Pu kzl: Pu Pi®;
D,

Es gilt wieder: p,,, =

2
Mg Mg Mg Mt _ | Py P M | Mg
n

2
n n n ny ny ny

Diese Zerlegung ist also die Kovarianzzerlegung nach zwei nominalen Variablen fiir den
Spezialfall der Kovarianz zweier Dichotomien (vgl. die allgemeinere Form in Punkt 4.8.1.1).

Nach meiner Meinung spricht vieles fiir die allgemeine Kovarianzzerlegung zweier metrischer
Variablen x und y nach einer nominalen Variablen und einer metrischen Variablen T.

1. Die Zerlegung nach der nominalen Variablen mit m Auspragungen:

SXy:ink +in_k _x _y)

Zn—"()_ck —x Z " X, V,—Xy= Z Pu Pir _ p; p; , woraus Lazarsfelds Version folgt,

m
k
=1 N k=1 N k=1 P

) 7 : 4

wenn man zusitzlich beriicksichtigt: p,s, (x, )=
P

2. Die Zerlegung nach einer metrischen Variablen T:

S S
_ xT* yT
Sxy - Sxy.T + 2
St
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Sind x, y und T Dichotomien, so ist syyt = px sk (X, ¥) + px sk (X, y). Lazarsfelds

ij:k
Zerlegungsformel folgt hieraus wieder'?, weil: DiSk (x, y) = u
Py

Letzteres ldsst sich noch weiter verallgemeinern:

Sind x, y und T4, ..., T, metrische Variablen, so seien x und y die Regressionsschidtzungen von
x und y auf Ty, ..., Ty Dann gilt: <x—X,y— P> = <x,y— P> = <x,y> - <x, >, denn y— pist
orthogonal zu Ty, ..., T, also auch zu x.

Also: s, =51 o +S 50 1)

m

(Wegen der Symmetrie der Formel folgt: s, ; =, )

Fiir die Regressionsschétzung gilt: <x, Ti> =« x, T;»
Also gilt auch: <x, p>»=«<x, >

Eine symmetrische Formulierung der allgemeinen Kovarianzzerlegung lautet also:

S = Son,..1, TSHT,..1,)5(5....T,)

Speziell firm = 1: H(T)= SLZT(T -T )+ constans

St

SyT .<x—f,T—T > _ SyTSxT

2 2
Sy n Sy

S.5(r)

Dies zeigt, dass es sich um eine Verallgemeinerung von (2., S. 204) handelt.
L

Speziell fiir x =y giltalso: s} =5 . ) +S5z 1)

r
Speziell firm = 1: fc(T )=SL2T(T -T )+ constans
St
2 T T 2
. :si'<T—T,T—T>:SxT
g n 57
L

Die allgemeine Kovarianzzerlegung nach einer nominalen Variablen mit m Ausprigungen folgt aus
dieser allgemeinen Kovarianzzerlegung, wenn 7},...,7, , Dichotomien sind, die das Zutreffen (= 1)

oder das Nicht-Zutreffen (= 0) der Auspragungen anzeigen.

P Dies ergibt natirlich auch sofort den Zusammenhang der Begriffe ,partiell© und ,bedingt*:
xyk ‘xy:k‘

ok
Py Pr

xy.T
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Beweis:
Aus der Betrachtung der Varianzanalyse als Spezialfall der Regression folgte:

.)A}(Tl""’Tm—l)z ZyklAk

3
3

Also: s, Zyk Sily sz:: Pk( ) zpk(fk_f)()_fk_f)

k=1
Mittelwertberechnung:
(yij_yk)lA,{([,j) _ (ykj_yk)_
R T
(xi'_)_c)(yl - )1 (i)
Deshalb: S (-3l =Z ! jn kA )

i,j

=Z(xkj_f)(ykj_3_’k)

J

=Z(x,g—x5<y,g—fk)

Insgesamt14: S .. =85 .=

L

Die entsprechende allgemeine Zerlegung des Korrelationskoeffizienten lautet:

_ Sw _Senes, | Si0..n,)5(0..T,)
ry = = +
S8, 8.8, 5,8,
14

Fiir eine dichotome Kontrollvariable T, 7 (d.h. m = 2) folgt: Sor = PrSk (x, y)+ DS, (x, y)
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Der erste Summand lautet:

s _A\L,...,T, )s \T,..T,
rxy.Tl,...,Tm ' ( 1 ) > y( 1 ) val ..... T, \/1 RxT ..... \/1 RyT ..... T

5.8, "
(Fiir m = 1 folgt das bekannte Ergebnis: 7, ;4/1- rl

Zum zweiten Summand:

<X,x> <X,x>

_ n _ p2
- - Rle ,,,,, T
S S

X X

<X, y> <xy>

Daraus folgt:

(Fur m = 1 folgt das bekannte Resultat: r;) ;7 77, r =7ty )

Die allgemeine Zerlegung des Korrelationskoeffizienten fiir metrische Variablen x, y, Ty, ..., Tn
lautet also:

— _p2 _ p2
rxy—rxy-n,-..,rm\/l L \/1 Riog..1,

‘R

X117

" \/1 RxT ..... \/1 RyTl T,

_ ny xy Tees \/1 Rx T oees \/1 Ry T,....T,,

Py ~ 7,).3(T 0T, ) VI,

m

(Speziell firm=1:

/ , 2
r:'c xv T 1 I" 1 - ryT + rxT

r.,—r.r
. _ Xy xT " yT
Oder: r,,, = )

111—rxT111—ryT

Die allgemeine Korrelationszerlegung nach einer nominalen Variablen A mit m Ausprdagungen ist
ein Spezialfall hiervon fiir die Dichotomien, die m - 1 Ausprigungen reprasentieren:

Ve :\ll_ﬂfA \/77;1 A/ R/ RS
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Bewels:

Bei der Darstellung der Varianzanalyse als Spezialfall der multiplen Regression war gezeigt
worden: 77, =R}, ., (Fiiry gilt Entsprechendes.)

Ferner wurde gezeigt: s, ; ;= Zpk S, (x,y)
k=1

Speziell firx =y: 5. , = ipksk (x,x) 3 " (xkj - xk)
k=1

k=1 j=1 n
Entsprechendes gilt fiir s i—ﬁ .
S o -
Insgesamt: ———— =1,
Sx—fr : Sy—j/
Mittelwertberechnung;:

P ) Lo _me _
I I 2 Ve Vi
Fiir x entsprechend.

<@ -x)1,.>. (5, -9)1, >
Also: s, =—*= =
n
mo 1, (i,7)
=2 (F=F) 0 -y 2
k=1 i

p(%-%) (7 -¥)

s

=~
1l

1

Speziell firx =y: s, ; = ipk (x, —x)
k=1

Insgesamt: r; ; =

L

Rechnet man den Einfluss der Kontrollvariablen sowohl aus y als auch aus x heraus und flihrt mit
der bereinigten Variablen y—yp (Ty, ..., Tny) eine Regression auf die bereinigte Variable x —x (T,

«» Tm) durch, so ldsst sich der Zusammenhang des Beta-Koeffizienten S, ; , dieser Regression

mit dem Beta-Koeffizienten S, der iiblichen einfachen Regression von y auf x angeben.
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Aus der allgemeinen Kovarianzzerlegung nach Kontrollvariablen folgt:

B - Spe _ Swetity Sextity | Si0T) S0 T) T
w2 T 2 2 2
Sx Sx Sxle T, Sx Sx(T] ..... Tm)
2
(1 Rle ST, )lByx.Tl,...,Tm le LT, IB ..... 7,)

Hierbei ist j; ; der Beta-Koeffizient der einfachen Regression der Variablen ) auf die Variable X .

Fiir den Spezialfall, dass es eine kategoriale Kontrollvariable A mit m Ausprdgungen gibt, erhélt
man unter Verwendung von m - 1 unabhéngigen Indikatorfunktionen:

ni Si X
— (1 2 ) 2 b . — ; 0 d
ﬂyx - _77xA ﬂyxA + nxA ﬂj(A),fc(A) , WObe1: ﬂyx.A T m un
n; Si(x,x)
i=1

Fiir eine Gebietsvariable A lésst sich dies wie folgt anwenden: Berechnet man eine Regression von
y auf x aufgrund von Aggregatdaten, so ist [, der zugehdrige Beta-Koeffizient. Die
abgeleitete Gleichung driickt also den Zusammenhang des Beta-Koeffizienten der Regression von y

auf x bei der Verwendung von Aggregatdaten mit dem Beta-Koeffizienten der iiblichen einfachen
Regression von y auf x aus.

Erkliren die Gebietsunterschiede die Variation von x véllig (d.h. 7’,= 1), so stimmen der
Regressionskoeffizient aufgrund von Aggregatdaten und der iibliche Regressionskoeffizient
iiberein. Erkléren die Gebietsunterschiede gar keinen Anteil der Variation von x (d.h.n?, = 0), so ist

der tibliche Beta-Koeffizient identisch mit dem Beta-Koeffizienten innerhalb der Gruppen (ﬂ [y )

4.9 Kontrastgruppenanalyse (tree analysis)

Dieses Verfahren zur Untersuchung von Abhédngigkeiten wurde von Sonquist und Morgan
entwickelt. (Einen Vergleich der "tree analysis" mit der "multiple classification analysis" zur
Analyse von statistischen Interaktionen findet man in Sonquist (1975).)

Die "tree analysis" besteht in der schrittweisen Anwendung der einfachen Varianzanalyse jeweils
auf dichotomisierte Kategorien. Wenn man eine abhingige metrische Variable y durch eine
Dichotomie statistisch erklaren will, so kann man von der folgenden Streuungszerlegung ausgehen:

SSy = SSFehter + SSerktirt
2 1 Y 2 Y 2 _ _
Z (y,-j—y) =Z (y,-j—y,-) +Zn,»(yi—
i=1 i=1

i=l j=1 i=l j=1
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In der Varianzanalyse war fiir diesen Fall k = 2 gezeigt worden, dass:

1 _
SSerkldrt = ﬁ(yl - y2 )2

n.n,

Hat man also verschiedene Dichotomien zur Auswahl, so erhédlt man die beste Erkldrung durch
diejenige Dichotomie, nach der die abhéngige Variable in die heterogensten beiden Untergruppen

zerfdllt. Um die Erkldrung zu maximieren, muss die Differenz |)71 —y2| maximiert werden. Dies

erfolgt durch Auswahl der dazu am besten geeigneten Dichotomie."” Fiir Anteilswerte bedeutet dies,
|p, — p,| zu maximieren.' Analog dazu wird die Varianz innerhalb der Gruppen minimiert, was

beziiglich der abhidngigen Variable zu homogeneren Untergruppen fiihrt.

Im néchsten Schritt wird versucht, entsprechend Z:(y1 I )2 und Z:(y2 ; —)72), d.h. die noch
j=1 j=1
nicht erklédrte Variation, optimal zu erkldren durch die jeweils geeigneten Dichotomien usw.

Will man also eine abhéngige metrische Variable y allgemeiner durch nominale Variablen erkléren,
so kann man jeweils dichotomisierte Auspriagungen bilden.!” Es wird dann wieder jeweils diejenige
Dichotomie von Auspridgungen ausgewéhlt, mit der die zugehdrigen Variablen y am stdrksten
unterschieden werden konnen (deshalb der Name: Kontrastgruppenanalyse). Wendet man die
Auswahl von Dichotomien, die beziiglich der abhdngigen Variablen am stirksten diskriminieren,
sukzessive an, so entsteht durch diese Verzweigungen eine ,,Baum“-Darstellung (,,tree analysis®,
wobei der Baum ,,auf dem Kopf* steht).

Man braucht ,,Stop-Regeln* zur Beendung der Verzweigungen, wie z.B.:

- eine Untergrenze fiir die Anzahl der Einheiten einer Zelle,

- eine Obergrenze flir den Erkldrungszuwachs durch eine weitere Dichotomie - beispielsweise
wenn die Gruppe selbst schon relativ homogen ist (die Untergruppen sollten i.d.R. mehr als 1-2
% der Gesamtvarianz erkliren),

- eine Obergrenze fiir die Gesamtzahl der Zellen, um nicht uniibersichtlich viele Typen zu
bekommen.

Das folgende Beispiel stammt von Liepelt. Hier wird das dichotome Merkmal SPD-Wahl (ja/nein)
durch entsprechende Untergruppen erklirt. Die BezugsgroBe ist der Anteil der SPD-Wihler in der
Gesamtheit (p = 45 %).

1 SS i = Zni ¥y —ny’. Formal dquivalent ist es also, 7, y7 +7, ¥, zu maximieren, da ¥ bei dieser
Auswahl eine Konstante ist.
2 2
' Die Varianzzerlegung fiir Anteilswerte lautet entsprechend: np(l - p) = Z n, [pl. (1 - P; )] + Z n, ( D~ p)
= i=1

Hierbei ist p der Anteilswert der Untersuchungseinheiten, die eine positive Auspriagung auf der abhingigen Variable
besitzen. Entsprechend ist p; der Anteilswert in der jeweiligen Kontrastgruppe.

7 Bei einer nominalen Variablen mit mehr als zwei Auspriagungen braucht man nicht alle Moglichkeiten zu

beriicksichtigen, sondern kann sich nach Ericson (in: Sonquist und Morgan 1964) auf folgendes beschrinken: Die
Kategorien Aj, ..., Ay seien so durchnummeriert, dass ) 4 S y 4 S-S y 4, - Dann braucht man nur die

Alternativen zu beriicksichtigen: A versus Rest (= A,, ..., Ay)
A,, A, versus Rest (= Ag, ..., Ay)

Ay, ..., A1 versus Rest (= Ay)
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Abbildung 4-6: SPD-Wihlertypologie Westdeutschlands nach Liepelt (1968)

Deutschland
Parteianhénger ges.

n=9493 =100 %

SPD =32 %

SPD =19 %
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npq = 2349,5
SPD =45 %
Gewerkschaftliche Keine
Bindungen Gewerkschaftlichen
n=3348=35,5% Bindungen
SPD =61 % n=6145=64,5%
SPD=35%
Keine Praktizierende
Katholischen Katholiken
Bindungen n=1808=19,9 %
n=4337=455% SPD=17%
SPD =43 %
Keine Praktizierende
Katholischen Katholiken
Bindungen n=828=9%
n=2520=26,5% SPD 34 %
SPD 73 %
Arbeiter Mittelschicht
n=1775=18,5% n=2562=27%
SPD =60 % SPD=31%
Vater Arbeiter Vater nicht
n=497=5% Arbeiter
SPD =53 % n=2065=22%
SPD =26 %
Selbsteinschitzung Selbstein-
Arbeiter schétzung nicht
n=1335=14% Arbeiter
SPD =64 % n=440=45%
SPD =49 %
Arbeiter Mittelschicht
n=1707=18 % n=813=6,5%
SPD =77 % SPD =62 %
Arbeiter Mittelschicht
n=678=7% n=1130=12%
SPD =29 % SPD=10%
Abhingige Selbststandige
n=1125=12% n=940=10%
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Gesamtanteil der erklirten Varianz:'®

6,4% +4,7%+5,0%+0,6%+4,1%+0,6% +0,7% +1,2% + 0,4 % =23,7%

SS =npq (weil s; =p (1 - p) fiir Anteilswerte).

Das Beispiel von Liepelt (1968) fiihrt zu folgender Typologie der SPD-Wiéhler (+ = ja, - = nein):

SPD- | Gewerk- | Katho- | Ar- Selbst- Vater abhingig Anzahl der be-
Anteil | schaftliche | lische beiter | einschitzung | Arbeiter | beschiftigt | riicksichtigten
Bindung | Bindung Arbeiter unabhing.
Variablen
77 % + - + 3
64 % - - + + 4
62 % + - - 3
53 % - - - + 4
49 % - - + - 4
34 % + + 2
32% - - - - T 5
29 % - + + 3
19 % - - - - - 5
10 % - + - 3

Diese Typologie ist insofern nicht befriedigend, als jeweils unterschiedlich viele unabhéngige
Variablen zur Charakterisierung verwendet werden. Wiirde man alle moglichen Typen
beriicksichtigen (wobei jeweils alle 6 unabhiingige Variablen verwendet werden), so hitte man 2° =

64 Typen, was ebenfalls vollig uniibersichtlich wére.

Wenn man die aktuelle SPD-Wiéhlertypologie fiir Gesamtdeutschland aufgrund des Allbus 2002
vergleicht, so ist die Gewerkschaftsmitgliedschaft noch immer der trennschérfste Indikator (vgl.
Abbildung 4-7). Allerdings haben die Gewerkschaftsmitglieder im Westen eine deutlich stirkere

SPD-Préferenz als im Osten. Unter den Nicht-Mitgliedern ist die katholische Konfession die

stirkste Trennlinie. SchlieBlich haben in den resultierenden Teilgruppen Arbeiter jeweils eine

starkere SPD-Préferenz als die iibrigen Befragten.

SS

erkldrt

(S y (SS y SSerklzirz ))

' Dies ist gleich der Varianzreduktion:

n

n
SS, SS

y
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Abbildung 4-7: SPD-Wihlertypologie Deutschland 2002

n=1706
SPD =41 %

Deutschland Parteianhénger gesamt

Gewerkschaftsmitglieder

Keine Gewerkschaftsmitglieder

n =257 n = 1449
SPD =56 % SPD =38 %
Ost West katholisch nicht katholisch
n=73 n=184 n =468 n=978
SPD=41% SPD =62 % SPD=29% SPD =42 %
Arbeiter kein Arbeiter Arbeiter kein Arbeiter
n=31 n=42 n==65 n=118
SPD=52% SPD =33 % SPD =68 % SPD =58 %
Arbeiter kein Arbeiter Ost West
n=108 n =341 n =355 n=623
SPD=41% SPD =26 % SPD =34 % SPD =48 %

Datenquelle: ALLBUS 2002; pairwise deletion of missing values.

Die jeweils aktuelle Auflage ist abrufbar unter
http://opus.kobv.de/ubp/abfrage collections.php?coll_id=716



216

Sonquist und Morgan sehen die Hauptleistung ihres Verfahrens in der Behandlung von
Interaktionseffekten, woher auch ihre Bezeichnung als ,,automatic interaction detection technique*
(AID) riihrt. Dass dieses Verfahren Vorteile gegeniiber der herkdommlichen multiplen Regression
auf Dichotomien hat, scheint mir zweifelhaft. Mehr als eine anschauliche Darstellung liefert das
Verfahren nicht.

Bei der Regression auf Dichotomien kdnnen Interaktionen wie iiblich beriicksichtigt werden:
y=a+bx, +b,x, +bx, -x,
(Im Falle von 2 Pradiktoren, etc.)

Zum Vergleich der ,tree analysis® mit der schrittweisen Regression im Falle von Dichotomien als
unabhéngigen Variablen lésst sich folgendes festhalten:

Da die Varianzanalyse nur ein Spezialfall der multiplen Regression und die ,.tree analysis* in jedem
Einzelschritt ein Spezialfall der Varianzanalyse ist, wiirde in einer schrittweisen Regression
ebenfalls in dem angefiihrten Beispiel der SPD-Wahl zunichst die Variable ,,Gewerkschaftliche
Bindungen - ja/nein* ausgewihlt, da diese Regression am meisten erklart.

SPD = f (Gewerkschaft)

In Kombination mit dieser Variablen moge die Variable ,,Katholische Bindungen - ja/nein*“ am
meisten der verbleibenden Varianz erkléren.
SPD = f (Gewerkschaft, katholisch)

In Kombination mit diesen beiden Variablen moge die Variable ,,Arbeiter - ja/nein* am meisten der
verbleibenden Varianz erkliren.
SPD = f (Gewerkschaft, katholisch, Arbeiter)

Insgesamt: Im Gegensatz zur schrittweisen Regression wendet die ,tree analysis auf jede
Auspragung der Dichotomie die Maximierungsregel der Varianzklarung separat und unabhéngig an.
So kann z.B. auftreten, dass bei ,,keine gewerkschaftlichen und keine katholischen Bindungen* fiir
Arbeiter als ndchste Variable die Selbsteinschitzung beriicksichtigt wird und fiir Nicht-Arbeiter im
néchsten Schritt, ob der Vater Arbeiter ist oder nicht. In der multiplen Regression kann jeweils nur
eine Variable die nichste fiir beide Ausprigungen sein.'” In der schrittweisen Regression erhilt man
also im Unterschied zur ,tree analysis® einen symmetrischen ,,Baum‘ und entsprechende Typen.
Die schrittweise Regression liefert im Falle von Dichotomien als unabhédngigen Variablen eine
symmetrische ,tree analysis“. Die ,tree analysis® liefert also iiber die schrittweise Regression
hinaus nur einige asymmetrische Zusammenhinge.

Das Konzept der tree analysis ldsst sich subsumieren unter eine spezifische Art der Regression, die
man ,,.bedingte* Regression nennen kdnnte:

Hat eine Dichotomie X; die Ausprigungen a und b, eine Dichotomie X, die Auspragungen c und d,
so ist die Regression von y auf X; und X, abhédngig von 4 Auspriagungskombinationen:
f(a, c), f(a, d), f(b,c), f(b,d)

Die Regression von y auf X, unter der Bedingung X; = a ist eine Funktion der Art f (a, Xj),
ausfiihrlicher also:
f(a, c), f(a, d)

19 . . . . " L. . . .
Die ,tree analysis* kann also insgesamt mehr Varianz erklédren, da sie sich den Daten bei den Verzweigungen einer
Ebene unabhingig voneinander anpassen lasst.
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In der tree analysis werden solche bedingten Regressionen verwendet. Eine bedingte Regression ist
quasi nur eine Seite der gesamten Regression.

In der tree analysis ist es mdglich, dass unter der Bedingung X; = b die Regression von y auf eine
andere Dichotomie X3 ( X;Hbetrachtet wird. Solche Asymmetrien in dem Baumdiagramm spiegeln
bedingte Zusammenhénge wider.

Die Regression auf die Interaktion X; - X, ist sowohl verschieden von dem additiven
Regressionsansatz als von der bedingten Regression, man benétigt die Funktionswerte der
multiplikativ verkniipften Kombinationen:

f(a-c),f(a-d),f(b-c),f(b-d)

Das Konzept der Interaktion in der Regression ist also verschieden von dem Konzept der bedingten
Zusammenhédnge in der tree analysis.

Eine addquate Behandlung der Interaktionen diirfte die folgende sein: Zunichst werden nur solche
Pradiktoren beibehalten, die einen signifikanten Beitrag leisten; von den zweifachen Interaktionen
dieser Pradiktoren werden solche beriicksichtigt, die einen signifikanten zusétzlichen Effekt haben;
entsprechend fiir die dreifachen Interaktionen etc.

Ergebnis der schrittweisen Regression im Falle von Dichotomien als unabhéngigen Variablen®:

Abbildung 4-8: Baumdarstellung

SPD-Anteil
/ \
Gewerkschaft —Gewerkschaft
k?lolisi —katholisch katholisch —katholisch
Arbeiter  —Arbeiter / \ Arbelter ﬁArbelter
Arbeiter  —Arbeiter Arbeiter ~ —Arbeiter

Tabelle 4-6: Typen aufgrund der drei Pradiktoren

y Gewerkschaft katholisch Arbeiter n
+ - -
+ + -
+ - -
+ - -
- - -
_ + -
- - +

% Hier sind nur die wichtigsten 3 unabhdngigen Variablen beriicksichtigt, die Darstellung lasst sich natiirlich leicht auf
k unabhéngige Variablen verallgemeinern.
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Diese unterschiedliche Darstellung einer Variablen y in Abhédngigkeit von k unabhidngigen
Variablen xy, ..., Xk durch die ok (im Beispiel: 23 = 8) moglichen Variationen in Form eines Baumes
oder einer Tabelle aller Typen gilt allgemein. Die letzte Zeile des Baumes ist identisch mit der
Spalte der abhidngigen Variablen in der Tabelle (vgl. auch Harder 1974: 177). Der Baum enthilt
also noch zusitzliche Informationen.

4.10 Anwendungsbeispiel zur Varianzanalyse: Vergleich der Erklarungskraft
verschiedener  Berufsstruktur- und Klassenmodelle fiir die
Bundesrepublik Deutschland

Im Rahmen des von Erik Olin Wright (University of Wisconsin, Madison) initiierten
Forschungsverbundes ,,Comparative project on class structure and class consciousness* wurde an
der Universitidt-Gesamthochschule-Duisburg ein von der Deutschen Forschungsgemeinschaft
finanziertes Projekt zur Klassenstruktur und zum Klassenbewusstsein in der Bundesrepublik auf der
Basis einer reprdsentativen Befragung von 1815 deutschen Erwerbstitigen durchgefiihrt. Aus
diesem Projektkontext soll im Folgenden mein Versuch dargestellt werden, die fiir die
Bundesrepublik vorliegenden Berufsstruktur- und Klassenmodelle im Hinblick auf ihre
Erklarungskraft zu vergleichen. Mein Hauptgesichtspunkt bei diesem Vergleich besteht darin, dass
man sich im Unterschied zu bisherigen Berufsstruktur- und Klassenuntersuchungen nicht mit der
Auszdhlung der theoretisch begriindeten Modelle begniigen, sondern vorher eindeutige
Qualitétskriterien formulieren sollte. Als Kriterien werden im Folgenden vorgeschlagen, dass die
Schicht- oder Klassenlagen der Modelle homogene soziale Lagen sein miissen (als bester Indikator
erwies sich das Einkommen), die gesellschaftliche Folgen erwarten lassen (als Indikator fiir
wahrscheinliches zukiinftiges Handeln wird ein Bewusstseins-Index verwendet). Mit diesen
Kriterien wird ein Vergleich der Erklarungsleistung der verschiedenen Berufsstruktur- und
Klassenmodelle fiir die Bundesrepublik durchgefiihrt.

Berticksichtigt wurden die umfangreichen Arbeiten des Instituts fiir Marxistische Studien und
Forschungen (IMSF) und des Projekts Klassenanalyse (PKA) als marxistische Klassenmodelle der
siebziger Jahre fiir die Bundesrepublik’’. Dem wurde das in Weber'scher Tradition stehende
Klassenmodell Walter Miillers gegeniibergestellt. Als weitere Modelle wurden Wrights altes und
neues Klassenmodell beriicksichtigt. Ferner wird ein Berufsstrukturmodell auf Basis der
bundesdeutschen Sozialstatistik zum Vergleich herangezogen, das sich nach meiner Auffassung
empirisch als eine bessere Biindelung sozialer Lagen in der Bundesrepublik erweist als alle vorher
genannten Klassenmodelle.

4.10.1 Probleme des Modellvergleichs und Kriterien zur Beurteilung der Erklirungskraft

Die verschiedenen in den Vergleich einbezogenen Ansétze haben unterschiedliche Grundannahmen
und Anspriiche, was jedoch einen empirischen Vergleich nicht unmdglich macht. Zentral ist nach
meiner Auffassung die Uberpriifung der Homogenitit der jeweiligen Klassenlagen der
verschiedenen Modelle, denn bei homogenen Gruppen lisst sich am ehesten Klassenhandeln durch
kollektive Akteure erwarten. Dabei bezieht sich die Homogenitit zunichst auf die materielle Lage,
welche die Basis gemeinsamer Interessen bilden kann. Da das Ziel von Klassenanalysen die
Erklarung von Statik und Dynamik der Sozialstruktur ist, spielt ferner das Bewusstsein der
potentiellen Akteure eine zentrale Rolle, weshalb das Bewusstsein neben der materiellen Lage die
zweite Hauptdimension ist, beziiglich der die Homogenitdt von Gruppen untersucht wird.

*! Da diese beiden Modelle sich empirisch gar nicht bewihrten, werden sie in der folgenden Darstellung nicht
beriicksichtigt.
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Die Homogenitéit wird durch den ,,absoluten* bzw. ,relativen* Erklarungsanteil Eta’ bzw. Eta’/k
gemessen, womit die nominale Information der Verschiedenheit von Gruppierungen erfasst wird,
aber keine ordinale Information. Aussagen zu letzterem werden aber im Folgenden in einem
graphischen Bezugsrahmen tiberpriift.

4.10.1.1 Indikatoren fiir die Hierarchie der materiellen Lage

Als Kriterien fiir die Hierarchie der materiellen Lage werden in dem Vergleich verwendet: Schicht-
Selbsteinstufung und Oben-Unten-Skala, Berufsprestige-Skala sowie das Netto-Arbeitseinkommen.
Mit dem Argument, dass Schichten als Feingliederungen von Klassen betrachtet werden konnen,
wollte ich die Schicht-Selbsteinstufung als zentralen Indikator verwenden. Es stellte sich aber
heraus, dass das Einkommen sich viel besser durch die verschiedenen Berufsstruktur- und
Klassenmodelle diskriminieren lésst als die Schicht-Selbsteinstufung. Das Berufs-Prestige erweist
sich nach dem Erkldrungsanteil (Eta®) sogar als noch besserer Indikator, aber das Berufs-Prestige ist
nicht die zentrale Zielvariable einer Klassenanalyse. Zwar basieren viele Klassenmodelle in der
Operationalisierung auf Berufsvariablen, aber als Zielgroe einer Klassenanalyse wurde das
Einkommen als {iberzeugendster Indikator zur Erfassung der Hierarchie der materiellen Lage
ausgewadhlt, einerseits weil die Einkommenshierarchie sehr erfolgreich fiir die Handlungschancen
ist, andererseits weil Einkommen ein eher ,,objektiver Mafstab ist, auch wenn er ,,subjektiv*
erfragt wird.

4.10.1.2 Indikatoren fiir den ideologischen Standort (Bewusstsein)

Als Haupt-Kriterium zur Erfassung des ideologischen Standorts wiirde sich zunichst die Links-
Rechts-Dimension anbieten, die sich bei Untersuchungen der politischen Landschaft als wichtigste
Dimension erweist. Es zeigt sich aber, dass dieser Indikator tatsdchlich genau zur Parteienlandschaft
passt, jedoch nicht so gut zu den Berufsstruktur- und Klassenmodellen. Wright hatte in seinen
Analysen mit einem Bewusstseins-Index gearbeitet, und die deutsche Modifikation dieses Index™
erweist sich als recht geeignet zur Beurteilung von Berufsstruktur- und Klassenmodellen. Da ein
Index als zusammengesetzte Messung weniger iiberschaubar ist - er erfasst die Polaritit Arbeit
versus Kapital anhand von vier Items - werden ferner die Werte fiir das beste einzelne Item
angegeben (,,Eigentiimer haben Vorteile®). Allerdings ist die Diskriminanzkraft des Bewusstseins-
Index deutlich hoher als die der einzelnen Items. Deshalb wird der Bewusstseins-Index als zentraler
Indikator zur Erfassung des ideologischen Standorts (Bewusstseins) verwendet.

2 Analog zu Wright wurde der Bewusstseins-Index als einfacher additiver Durchschnittsindex iiber die folgenden
Indikatoren gebildet: 1. ,In Unternchmen haben Eigentiimer Vorteile auf Kosten der Arbeitnehmer und
Konsumenten.” 2. ,,Im Falle eines Streiks sollte das Management gesetzlich daran gehindert werden, anstelle der
Streikenden andere Arbeitnehmer einzustellen.” 3. ,,Wenn die Arbeitnehmer in ihrem Betrieb die Chance hétten,
ohne das Management zu arbeiten, dann kdnnten sie alle Angelegenheiten wirksam genauso gut erledigen.” 4.
,,Arbeitnehmer in unserer Gesellschaft brauchen Gewerkschaften, um ihre Interessen durchzusetzen®.
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4.10.2 Vergleich der Erklirungskraft der verschiedenen Berufsstruktur- und Klassen-
modelle

In der folgenden Tabelle sind die Erklirungsanteile (Eta®) der verschiedenen Berufsstruktur- und
Klassenmodelle nach den beriicksichtigten Kriterien zusammengestellt.

(1) Die Einkommensunterschiede lassen sich am besten erkliren durch das
Berufsstrukturmodell auf Basis der bundesdeutschen Sozialstatistik (NV 17). Das
Einkommen wird durch dieses Modell zu 39,3 % erklart, dies ist sehr viel fiir eine einzelne
Variable.

Walter Miillers Ansatz, der damit am ehesten verwandst ist, schneidet mit 31,9 % recht gut ab.
Wrights Modelle schneiden erst besser ab, wenn man die Modifikation (von Klasse 1/2 zu
MODKL 1/2) beriicksichtigt. Wrights altes Klassenmodell (MODKL 1) passt weniger gut zur
Empirie. Sein neues Klassenmodell (MODKL 2) erreicht aber einen Erkldrungsanteil von
32,6 %.

Das Berufsstrukturmodell auf Basis der bundesdeutschen Sozialstatistik (NV 17) erweist sich
insgesamt eindeutig als beste Biindelung von sozialen Lagen in der Bundesrepublik nach dem
Kriterium der Hierarchie der materiellen Lagen.

(2) Nach dem Kriterium des Bewusstseins-Index erweist sich Wrights neues Klassenmodell als
das beste; mit der Modifikation (MODKL 2) wird ein Erkldrungsanteil von 17,5 % erreicht.
Allerdings ist die modifizierte Berufsvariable (NV 17) mit 17,1 % nicht viel schlechter. Auch
die tibrigen Berufsstruktur- und Klassenmodelle schneiden nach diesem Kriterium im
Vergleich dhnlich ab.

(3) Es zeigt sich, dass man mit Berufsstruktur- und Klassenmodellen viel eher die Hierarchie der
materiellen Lagen erkldren kann (39,3 % als hochster Erklarungsanteil fiir das Einkommen
durch die modifizierte Berufsvariable) als das Bewusstsein (17,1 % fiir die modifizierte
Berufsvariable bzw. 17,5 % fiir MODKL 2). Der Anspruch der Klassenanalyse, die
Verankerung von Interessen in der materiellen Lage herauszuarbeiten, um dadurch kollektive
Akteure, Koalitionen und Allianzen des Klassenhandelns prognostizieren zu konnen, ldsst
sich weniger gut einlosen als eine Beschreibung von Biindelungen sozialer Lagen, die die
Sozialstruktur einer Gesellschaft charakterisieren. Es sollte nicht {iberraschen, dass ,,das
Bewusstsein® sich nur zum Teil aus der Klasse oder der Stellung im Beruf ableiten ldsst, ,,das
Sein* umfasst ja eine Vielzahl weiterer Faktoren wie Geschlechterrolle, Haushaltskontext etc.
Dieser Anteil ist allerdings grofl genug, um das ganze Programm, das Handeln zum Teil aus
der materiellen Interessenlage abzuleiten, nicht als unfruchtbar bezeichnen zu miissen.

(4) Nach meinen beiden Hauptkriterien wiirde es sich anbieten, eine Gruppierung nur dann einem
einheitlichen Typus von potentiellen Akteuren zuzuordnen, wenn die Gruppierung beziiglich
Einkommen und Bewusstseins-Index relativ homogen ist.
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4.10.3 Graphische Darstellung der verschiedenen Berufsstruktur- und Klassenmodelle

Vor dem Vergleich hatte ich keine Priferenz fiir eines der Berufsstruktur- oder Klassenmodelle.
Da sich im empirischen Vergleich das Berufsstrukturmodell auf Basis der bundesdeutschen
Sozialstatistik (NV 17) als am besten geeignet erwies, homogene soziale Lagen in der
Bundesrepublik zu biindeln, habe ich die Darstellungsweise gewahlt, dass hier vertiefend dieses
nach den vorher gewéhlten Kriterien beste Modell diskutiert wird.

In den folgenden Graphiken habe ich die beiden orthogonalen Koordinatenachsen nicht wie in der
Faktorenanalyse und multidimensionalen Skalierung im Nachhinein inhaltlich bestimmt, sondern
vorgegeben, ndmlich als horizontale Achse den Bewusstseins-Index und als vertikale Achse das
Einkommen. Als Nachteil der gewdhlten Vorgehensweise konnte man ansehen, dass die beiden
inhaltlich vorgegebenen Bezugsachsen orthogonal dargestellt werden, obwohl sie empirisch leicht
korrelieren (r = 0,25). Mir scheinen jedoch die Vorziige zu iiberwiegen: Auf diese Weise wird es
moglich, die Bewdhrung der Modelle nach den beiden Kriterien, die sich in der bisherigen
Analyse als am wichtigsten herausgestellt haben, anhand der einzelnen Klassenlagen in diesem
Bezugssystem graphisch zu illustrieren. Diese Darstellungsart erlaubt es, die Konfigurationen
oder Strukturen der verschiedenen Klassenmodelle prignant zu veranschaulichen. (Als ein
Bezugspunkt ist in den Graphiken jeweils der empirische Schwerpunkt bzw. Mittelwert der
Verteilungen nach den beiden Kriterien angegeben, namlich ()_c, )7), wobei x der Bewusstseins-

Index ist und y das Einkommen.)

4.10.4 Berufsstrukturmodell auf Basis der bundesdeutschen Sozialstatistik nach
Einkommen und Bewusstseins-Index

Die Berufsstrukturvariablen V 17 (,,Stellung im Beruf‘) bzw. modifiziert NV 17 sind keine rein
technischen Berufsvariablen, insofern ldsst sich Wrights Gegeniiberstellung von Klassen als
soziale Beziechungen der Produktion versus Berufe als technische Beziehungen der Produktion
(Wright 1980) nicht auf das Berufsstrukturmodell auf Basis der bundesdeutschen Sozialstatistik
(NV 17) iibertragen. Gerade weil dieses Berufsstrukturmodell die Stellung im Beruf, die Anzahl
der Beschiftigten bei Selbstdndigen, Qualifikation, Entscheidungs- und Anweisungsbefugnis etc.
umfasst, ist es zur Biindelung von sozialen Lagen sehr geeignet. Hervorzuheben ist, dass diese
modifizierte Berufsvariable bei deutlich geringerem Aufwand (ndmlich im Wesentlichen auf
Basis einer einzigen Frage) sogar erfolgreicher ist als die konkurrierenden Ansétze.

Die Landwirte werden unterschieden nach der GroBe der landwirtschaftlich genutzten Fléche.
Angesichts der geringen Fallzahl kann diese Unterteilung in der Analyse nicht weiter verfolgt
werden. Die Landwirte rangieren in der Nédhe der sonstigen Selbstindigen mit 0-1 Mitarbeiter,
ideologisch stehen sie weiter rechts (vgl. Abbildung 4-9).

Die Freiberufler und sonstigen Selbstéindigen werden unterschieden nach der Zahl der Mitarbeiter.
Die sonstigen Selbstindigen haben umso mehr Einkommen und stehen umso weiter rechts, je
mehr Mitarbeiter sie haben. Die Verbindungslinien zwischen diesen Stellungen im Beruf weisen
ungefdhr einen linearen Trend auf. Fiir die Freiberufler gibt es einen dhnlichen Trend, nur dass sie
ideologisch weniger rechts stehen als die sonstigen Selbstédndigen.

Die Mithelfenden rangieren in der Nihe der kleinen Selbstdndigen, sie erhalten nur etwas weniger
Einkommen. (Per Definition sollten sie gar kein eigenes Einkommen haben, die meisten geben
aber ein Einkommen an.)

Die jeweils aktuelle Auflage ist abrufbar unter
http://opus.kobv.de/ubp/abfrage collections.php?coll_id=716



224

Abbildung 4-9: Berufsstrukturmodell (NV 17) nach Einkommen und Bewusstseins-Index

Einkommen: Eta?=39,3 % Bew.-Index: Eta?=17,1 %

Mitte: ©
(Anteile der Berufsgruppen an den Befragten)

Selbstindige
>10
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Auch bei den Lohnabhingigen handelt es sich nicht einfach um die bloBe Stellung im Beruf, die
erfasst wird. Da die verschiedenen Stellungen im Beruf unterschiedliche Laufbahnen implizieren,
werden sinnvoller Weise auch die diese Laufbahnen jeweils strukturierenden Kriterien mit
erhoben: Bei Beamten, Angestellten und Arbeitern ist eine jeweils spezifische Mischung von
Schulabschluss, beruflichem Abschluss und beruflicher Erfahrung charakteristisch fiir die
Stellung in der Betriebshierarchie nach Entscheidungs- und Anweisungsbefugnis.

Die Beamten insgesamt rangieren ideologisch etwa in der Mitte, und die
Einkommensunterschiede entsprechen erwartungsgemidll der Laufbahnhierarchie. Die
Beamtenlaufbahn ist weitgehend durch den Bildungsabschluss als Eingangsvoraussetzung
strukturiert: Fiir den hoheren Dienst bendtigt man einen Hochschulabschluss, fiir den gehobenen
Dienst einen mittleren Abschluss und fiir den einfachen und mittleren Dienst reichen Volks- bzw.
Hauptschulabschluss. Im Gegensatz zu den Angestellten rangieren Beamte ideologisch auch dann
in der Mitte, wenn sie selbst an der Spitze der Hierarchie stehen. Dies diirfte daran liegen, dass der
offentliche Dienst in der Polaritdt Arbeit versus Kapital eher einen neutralen Platz einnimmt: Die
Arbeitnehmer im Offentlichen Dienst sehen sich nicht einem ,Privatkapitalisten®
gegeniiberstehen; deshalb ist die Polaritdt Arbeit versus Kapital fiir den 6ffentlichen Dienst
weniger bewusstseinsrelevant.

Die Privatwirtschaft hat diese Hierarchie bei den Angestellten (die es natiirlich auch bereits im
offentlichen Dienst gibt) kopiert. Es gibt einen fast perfekten linearen Trend von den einfachen
Angestellten liber die angestellten Sachbearbeiter sowie iiber die verantwortlichen Angestellten zu
den leitenden Angestellten: Je hoher Angestellte in der Hierarchie rangieren, desto hoher ihr
Einkommen und desto stirker ist ihr ideologischer Standort pro Kapital. Aus dem Rahmen fallen
nur die angestellten Meister, die der Spitze der Arbeiter (eher den Vorarbeitern als den
Meistern/Polieren) dhneln. Die einfachen Angestellten verrichten zum Teil dhnliche Tétigkeiten
wie Arbeiter.

Die Arbeiter stehen insgesamt links von der Mitte: Die Betriebshierarchie féllt von den
Meistern/Polieren, die als ,leitende Arbeiter bereits den Arbeitgebern nahe stehen, iiber die
Vorarbeiter zu den Facharbeitern sowie zu den angelernten und schlieBlich ungelernten Arbeitern,
was sich im Einkommen widerspiegelt. Die letzteren beiden Gruppen diirften in der Stichprobe
unterproportional beriicksichtigt sein, da keine Ausldnder befragt wurden. Die Strukturierung der
Arbeiterschaft verlduft entsprechend der beruflichen Ausbildung als Eingangsvoraussetzung.

Verldngert man den linearen Trend iiber die ungelernten Arbeiter hinaus, so kommt man zu der
Lage der Arbeitslosen und schlieBlich zu der Lage der Personen, die sich in Ausbildung befinden.
Das Risiko der Arbeitslosigkeit ist fiir die ungelernten Arbeiter am hochsten, die soziale Lage der
ungelernten Arbeiter ist unter den Erwerbstitigen der sozialen Lage der Arbeitslosen am
dhnlichsten. Insofern strukturiert die berufliche Ausbildung auch noch die Betroffenheit durch
Arbeitslosigkeit. Sich noch in der Ausbildung zu befinden, ist gemiB dem aktuellen Einkommen
eine dhnlich benachteiligende Lage wie die der Arbeitslosen. Innerhalb der Gruppe der sich noch
in Ausbildung Befindenden wird es allerdings erhebliche Unterschiede in der subjektiven
Perspektive geben, je nachdem, welche beruflichen Aussichten mit der Ausbildung verbunden
sind.

Eine reine Variable ,,Stellung im Beruf** wiirde alle Angestellten zusammenfassen, angesichts der
ausgepragten Variation im Einkommen und Bewusstsein, die ich aufgezeigt habe, eine sehr
ungiinstige Vorgehensweise. Fiir die sonstigen Selbstindigen, die Freiberufler, die Beamten und
die Arbeiter gilt entsprechendes: Eine Vergroberung auf die reine Stellung im Beruf wiirde auf
wichtige Informationen verzichten.
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Nach der Graphik haben einfache Angestellte und ungelernte/angelernte Arbeiter eine
vergleichbare materielle Lage. Trotzdem wiirde eine ,klassenanalytische* Zusammenfassung
solcher Lagen ebenfalls zu einem Informationsverlust fithren: Die Angestellten stehen ideologisch
insgesamt weiter rechts als die Arbeiter, ferner sind die Arbeiter ideologisch homogener. Die
Beamten rangieren ideologisch insgesamt in der Mitte, wihrend die Angestellten mit einer
hoheren Stellung in der Hierarchie auch ideologisch weiter rechts einzuordnen sind.

Es soll nun anhand des Variationskoeffizienten (= Standardabweichung/Mittelwert) gepriift
werden, wie homogen die angegebenen sozialen Lagen nach den Kriterien Einkommen und
Bewusstseins-Index sind. Am heterogensten beziiglich des Einkommens sind die Mithelfenden,
weitere Selbstindigen-Gruppen sowie die leitenden Angestellten. Dies diirfte daran liegen, dass
die Spitze der Einkommenshierarchie breit gefdchert ist. Am homogensten beziiglich des
Einkommens sind mittlere Beamten-, Arbeiter- und Angestelltengruppen. Beziiglich des
Bewusstseins-Index sind die Landwirte am homogensten, sonst sind aber die Selbstindigen-
Gruppierungen nach diesem Kriterium gerade am heterogensten, was sich angesichts der groflen
Bandbreite ihrer materiellen Lage auch erwarten lie8. Dass die Landwirte trotz groBler Streuung in
der materiellen Lage ideologisch eher homogen sind, verweist auf Besonderheiten des
Berufsstandes der Landwirte, fiir die die Erblichkeit und Verbundenheit mit Grund und Boden
wohl einen besonderen Stellenwert haben. Ansonsten sind die Gruppierungen der Arbeiter
ideologisch am homogensten, was fiir die Konstituierung als kollektiver Akteur besonders giinstig
ist. Allerdings handelt es sich dabei nur um etwa 30 % der in der Erhebung beriicksichtigten
Erwerbstétigen, in der Gesamt-Wahlpopulation wére dieser Prozentsatz also noch geringer. Diese
Gruppierungen lassen sich am ehesten durch die traditionelle Arbeiterbewegung, die
Gewerkschaften und die Sozialdemokratie, mobilisieren.

Mogliche Reduktionen der Berufsvariablen

Da ich die vorher genannten Differenzierungen fiir informativ halte, sind weitere Reduktionen
nicht zu beflirworten, wenn es keine technischen Erfordernisse dafiir gibt. Will man aber die
Berufsvariablen nach Geschlecht oder anderen Variablen aufgliedern, sinkt die Fallzahl sehr
schnell, so dass sich bei solchen Analysen Reduktionen der Berufsvariablen empfehlen kdnnten.
Ferner lésst sich zeigen, dass diese reduzierten Berufsvariablen bessere Erklarungsanteile fiir die
Kriterien aufweisen als die Klassenmodelle mit der gleichen (oder ungefiahr gleichen) Anzahl der
Kategorien, wie sich mit ,,relativen* Erkldrungsanteilen belegen lésst.

Reduzierte Berufsvariable (REDNV 17. vgl. Abbildung 4-10)

Da es in den Daten keine Freiberufler mit 10 oder mehr Beschéftigten gibt, bilden sie insgesamt
eine recht homogene Gruppe. Auch die sonstigen Selbstdndigen mit 2 oder mehr Beschéftigten
lassen sich als Gruppe betrachten.

Die beiden oberen Gruppen der Beamten sowie der Angestellten lassen sich jeweils
zusammenfassen. Die beiden unteren Beamtengruppen lassen sich mit den angestellten
Sachbearbeitern zusammenfiihren.

Die Meister und Vorarbeiter bilden eine relativ homogene Gruppe. Die Arbeiter bis hin zu den
Facharbeitern und die einfachen Angestellten lassen sich zusammenfassen.
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Abbildung 4-10:
Bewusstseins-Index
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Nach diesen induktiv orientierten Zusammenfassungen sind die stdrksten empirischen
Zusammenhdnge noch erhalten: Die Strukturierung der sonstigen Selbstdndigen nach
Beschiftigtenzahl, die Hierarchien der Beamten und Angestellten von einer fiir beide Gruppen
dhnlichen Basis aus, schlieBlich die Hierarchie der Arbeiter (wobei die einfachen Angestellten
und die angestellten Meister eingeschlossen wurden).

Grobe Berufsvariable (GROBNYV 17, vgl. Abbildung 4-11)

Eine weitere Vergroberung besteht darin, alle sonstigen Selbstdndigen zusammenzufassen.
Die oberen Beamten- und Angestelltengruppen konnte man alle zusammenfiihren.

Die Meister/Vorarbeiter konnte man mit den unteren Beamtengruppen und angestellten
Sachbearbeitern zusammenfassen.

Ferner lieBen sich Arbeitslose und Personen in Ausbildung zusammen betrachten.

In dieser induktiv orientierten Vergroberung verblieben als Strukturierung insbesondere die drei
Hierarchie-Stufen der lohnabhéngigen Erwerbstétigen.

Rest-Berufsvariable (RESTNV 17, vgl. Abbildung 4-11)

SchlieBlich konnte man noch alle Selbstindigen und Mithelfenden zusammenfassen.

Literaturverzeichnis zum Anwendungsbeispiel
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Zeitschrift fir Soziologie 19: 26-45 und 141-143.
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Abbildung 4-11:
Index (RESTNV 17)
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Anhang: Multiple Regressionsanalyse mit Hilfe von Determinanten

Ein Gleichungssystem

yi=anxit ..+ apmxpt by
Vi = ap X1t ...t anXnt+ b
Ym= ami X1t ... T QmnXn T by

kann mit Hilfe der Matrixalgebra allgemein geldst werden.

Eine Matrix ist ein rechteckiges Schema mit m Zeilen (horizontal) und n Spalten (vertikal).

a, ap,, - 4y,
A= a, dy A
aml amZ amn

Kurzform: A = (ajj), wobei a;j das Element in i-ter Zeile und j-ter Spalte ist.
Matrixmultiplikation:

Ist A eine (m, n)-Matrix und B eine (n, k)-Matrix, so ist das Produkt der Matrizen AB = C
definiert durch:

n
¢y = Z ayby;
k=1

Das Produkt von Matrizen ldsst sich nur berechnen, wenn die Anzahl der Spalten der ersten
Matrix der Anzahl der Zeilen der zweiten Matrix entspricht. Das Produkt BA kann daher nicht
berechnet werden, falls m # k.

Transponierte Matrix:

Die zu der (m, n)-Matrix A transponierte Matrix A' ist die (n, m)-Matrix mit der Eigenschatft:
a'ij = Qi

Also: (A")'=A, (AB)'=B'A'
Das Gleichungssystem ldsst sich nun in Matrixform schreiben.

Wi a, 4, Xy Xy
Mit y=| : || A= : S, ox=| i, b= lautet das Gleichungssystem in
ym aml e da X X

mn n m

Matrixschreibweise: y = Ax + b

Die Determinante (Abkiirzung: det (A) oder |A]) einer quadratischen Matrix

A = a, dyp | .
= ist definiert als: det (A) =a;; ax - a2 ay;
a, dyp

Fiir eine 2 x 2 Matrix entspricht sie dem Kreuzprodukt.
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Die Determinante fiir groere Matrizen kann rekursiv definiert werden durch folgenden
Zusammenhang:

Sei Aj; die (n - 1, n - 1)-Matrix, die dadurch entsteht, dass die i-te Zeile und j-te Spalte von A
weggelassen werden. Die Auflosung der Determinante nach der i-ten Zeile lautet dann:

det(A) = Z":(—l)”f a, det(4,)

Dadurch, dass die Determinante einer Matrix sich als Linearkombination der Determinanten von
quadratischen (n - 1, n - 1)-Teilmatrizen berechnen lésst, ist die Determinante rekursiv definiert
fiir jede quadratische Matrix.

1 0
E= , die Einheitsmatrix, ist das neutrale Element bzgl. der Matrixmultiplikation

0 (n.n)

von quadratischen (n, n)-Matrizen: E-A=A-E=A4

Wenn es zu einer quadratischen Matrix A eine inverse Matrix (auch einfach: Inverse) A" gibt,
dh., AA'=A"A=E, so lisst sich diese Inverse wie folgt berechnen:

Das allgemeine Element g;; von A’ lautet:

_ (_1)j+i det(Aji)
&1 =T det(4)
(Die Indizes sind also transponiert).

Fiir die gesamte Matrix gilt:

1 adi(A)
det(A4)

Die einzelnen Elemente der adjungierten Matrix adj(A) bestehen aus Unterdeterminanten. Die
Unterdeterminanten erhélt man aus der transponierten Matrix (A'), indem man dort Zeile und
Spalte entsprechend dem Index der Unterdeterminante streicht. Das Vorzeichen lautet:

(D™

Beispiel:

+det(4,,) —det(4,) +det(4,)
adj(A4) =| —det(4,,) +det(4,,) —det(4,,)
+det(4,,) —det(4;,) +det(4;,)

Es gilt: (AB)'=B' A"
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Falls die Matrix A invertierbar ist (d.h. A" existiert), so ist die Losung des Gleichungssystems y =
Ax einfach: x=A4" -y

Cramers Regel: Das Gleichungssystem y = Ax ldsst sich auch auf andere Weise relativ elegant
16sen.

A (1 - y) sei die Matrix, die dadurch entsteht, dass die i-te Spalte von A ersetzt wird durch den
Vektor y.

Dann lidsst sich die Losung auch wie folgt schreiben:

L det(A(i > y))
T det(A)

Beispiel:
In der multiplen Regression fiir k = 2 ist zu 16sen: R f=r,

. 1 n o
wobei R = , r=| -
ry o1 T2

Also: det(R)=1-r.

ry o
det(R(1 > r)) = det( j =r,—n,r

¥ 2
T2 1

1 T
det(R(2 — r)) = det _— =1, — Ty
Y

Deshalb erhilt man fir =R r:

_det(RA—>7r)) _ 7y ol
det(R) -7

By

_ det(R(2 —> 7")) _ 7"y2 - 7"121"y1

% det(R) 1-72

Fiir k = 3 sei nur die Determinante als Beispiel angegeben, sowie f3 ;.
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Nach der ersten Zeile aufgeldst:

det(R)=1-(1- r232) -T12 (121 - T23 T 31) + 113 (121 132 - 131)
det(R(1- r))=ry-(1- r232) - Typ (21 - 23 131) T 1y3 (121 I32 - 131)
Also: B =det (R (1 - 1))/ det(R)

Falls man nicht nur einige wenige unabhingige Variable hat, so hat es sich herausgestellt, dass die
Berechnung der ; nach Cramers Regel weniger giinstig ist als das folgende Vorgehen:

v v

W v Yk »w vl vk
n, h, r
. ly 11 1y
Sei §:=| . =| .
. . . R
rky - rkk rky

Sab sei die (k, k)-Matrix, die entsteht, wenn die Zeile der Variablen mit dem Zeilenindex a und die
Spalte der Variablen mit dem Spaltenindex b gestrichen wird. Z.B. ist also Sy, = R.

Es gilt: ;= (- 1)’ "' det (Sy;) / det (Syy)(fiiri = 1, ..., k)

Die Determinante det Sy; soll durch Auflésung nach der 1. Spalte berechnet werden:

det(S,) = ¥ (1) r, detl(s,,) )

J=1

H_J
det(R;)

k
B, =D (-1)"r, det(R)/det(R)
j=1
Dies ist genau die i-te Komponente des Vektors R™ r.

(i ity = i(_l)ﬁi Ty det(Rji) / det(R)]

j=1
Z.B. lasst sich B; nach diesem Verfahren wie folgt berechnen:

r r

y 1 y2
det(S,)) =det| , 1, 1, [=n, —Hyh,
hy Ty TIp
Py Ty T
det(S, ) =detl , n, n,| =det(R)=1-r)
Ny Tn Ty

2
B - (=1 (rly _’ﬁzrzy) Ny T holy,
= =

2 2
1-r; 1-n;
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Auch Multiple R* lisst sich durch Determinanten ausdriicken:
det (S), aufgelost nach der 1. Zeile, ergibt:
k .
det(S) = z (=™ r, det(S ;) +1-det(S,,)
i=1 —_—
det(R)

det(R) — det(S) _ 4

det(R) ;(—m r,, det(S,,)/ det(R)

k
= (3, (=1)"'x,det(S,,)/det(R) ) /n
Z _
Y

k
2B,
i1

=(y, )A/> / n=Multiple R?

Also:  Multiple R* =1 945)
det(R)

s* , =1—Multiple R> = det(S)

y=y det(R)
Entsprechend: 2= m
x-x  det(R;)
2 _ det(S;)

s =
y=yi)  det(R;)

Damit lassen sich auch die librigen Koeffizienten in Determinantenform ausdriicken:

Part Correlation

p (-1)""' det(S,)y/det(R) (=)' det(S,)
Vv R = L. S R = =
R det(R)\/det(R,) Jdet(R)-det(R,)

Partial Correlation

. _p P 5. det(R) (=D det(S,,)
y*}A’(,),xr;f zS A(‘) t det(Sl.[) \/det(R)-det(Sﬁ)
Yi—yl
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Zur adidquaten Analyse sozialwissenschaftlicher Phanomene ist die Anwendung
multivariater Modelle hilfreich, die die Analyse von Zusammenhingen und Ab-
hingigkeiten zwischen vielen Merkmalen erméglichen.

Als grundlegende Modelle werden im folgenden Band behandelt:

Die Elaboration von Zusammenhingen lisst sich durch Teilgruppenvergleich
(Tabellenanalyse) auf nominalem Messniveau und durch partielle Korrelation
auf metrischem Messniveau durchfiihren. In der multiplen Regression wird die
Variation eines interessierenden Phinomens auf die Variation einer Reihe von Er-
klarungsfaktoren zuriickgefiihrt. Die wichtigsten Interpretationshilfen dabei sind
der Anteil der erklirten Varianz und die Effekte. In der Pfadanalyse werden alle
Mechanismen herausgearbeitet, durch deren Zusammenwirken die Hohe jedes
statistischen Zusammenhangs bestimmt wird: Direkte und indirekte Kausal-
effekte, scheinkausale Komponenten und Assoziationseffekte. In der Varianz-
analyse wird die Variation eines interessierenden Phianomens auf Haupteffekte
und Interaktionseffekte einer Reihe von Erklirungsfaktoren zuriickgefiihrt.
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