Werner Vol / Veronika Khlavna / Nadine M. Schdneck

EinfUhrung in die Datenanalyse
und Datenmanagement mit
SPSS

Bochum 2012



Inhaltsverzeichnis
V0] 41170 o ST PRTI 5
1 StatistisChe MEtNOUEN ..ot 6
11 Aufgaben der SatiStiK ..o 6
12 Zum Begriff der StatiStiK .........ccoieiiiiiii 6
1.3 Wichtige Grundbegriffe ... 8
2 SEAtISHISCNE DALEN ....ccveiciiie ettt et 9
21 SEAMTVON SPSS ... 9
2.2 Gewinnung statistiSCher DateN..........ccccoviviiviieiee s 11
2.3 Arbeiten Mit SPSS-SYNIAX .....c.ccoeiiieiieiece e 13
24 Vorbereitung der Dateneingabe .........ccccoeveeie e 166
25 Eingabetabelle fUHEN.........oooi i 19
2.6 Speichern UNd OFfNEN .....ccuiveviiccecee e 233
2.7 UMKOGIEIUNGEN ..ttt ettt 233
2.8 Umrechnen VON DateN.........cccooiiiiiiiiicceccee ettt 255
3 HAUFIgKeItSVErteIIUNGEN .....cveeice e 27
3.1 Zielsetzungen und statistische Methoden............coccevvvcviiiiiiniiicnese e 27
3.2 Diskrete VerteilUNGeN .........oocviviieieiee st s eneas 27
3.3 Stetige VerteiUNQEN ..o b 31
3.4 ZENIBN .ottt e 32
4 Grafische VerteiluNgen.........cooco i 35
4.1 Zielsetzungen und statistische Methoden............cccevve i 35
4.2 Nichtmetrische Daten — Kreisdiagramme ..........cccoceveeiieve e 35
4.3 Metrische Daten — Balkendiagramme und Histogramme..........c.cccccccvevverennnnne 37
B IMITEEIWEITE ... bbb bbb b 38
5.1 Zielsetzungen und statistische Methoden...........ccoccevvvvviiiiieieienere e 38
5.2 MittelWertbereChNUNGEN ........ccocviieieee st 39
6  Streuungsmalie und WEItere MalBE .........cecviieiiiiiesieece e 44
6.1 Zielsetzungen und statistische Methoden...........ccoccevvvvvirnieeieienece e 44
6.2 Berechnung von StreuungSMaleN .........ccveiueeiveiieiiee e seesre e sre e see e 46
6.3 Andere MalRzahlen ... 48
6.4 StANAArISIEIUNG.....c.eeieieiee et et sne e 49
7 Bivariate VerteilUNGEN ........coooiiiiiiicree e 51
7.1 Zielsetzungen und statistische Methoden.............cccooiiiiiiiiiiiineie e 51

7.2 Bivariate TaDEIIEN .......vviiieiiee e 53



7.3 SEEUATAGIAMIT ...t ettt et saeens 56
8  WahrscheinlichKeitsStatiStiK ..o 59
8.1 AUSGANGSIAGE ...t 59
8.2 WahrsCheINHCNKEIL. ........coveiieicie e 59
8.3 WahrscheinlichKeitsVerteiluNgen ..........cccovviviecicic e 60
8.4 Die NOrmMalVerteiluNg........ccooviviieieieic e 63
8.5 HYPONESENTESE ...ttt s re e eneas 65
8.6 KOoNfIdeNZINEEIVAIIE .........cviiieiiiiece e 67
8.7 NichtparametriSCher TEST .....cviv it 68
9 RegresSIONSIECANUNG ....c.cciiiiiiieie et 71
9.1 Zielsetzungen und statistische Methoden...........coeoveieiiinennneee, 71
9.2 LiNEAre REQIESSION ....ccviiieiiitirieieite ettt sttt e ene e 73
9.3 VertrauenshereiChe. ... ..o 76
9.4 Nichtlineare REGIESSION .......cocviiriiiiiieice e 78
10 ZusammenhangSFECANUING ......co.oiiiiiiiiei ettt sbe s 81
10.1 A 1= (1= w0 g 0T o SR 81
10.2 Korrelationskoeffizient fir metrische Variablen............cccoooiiiiiiins 81
10.3 DeterminationsKoeffiZIENt...........cooeiiiii e 83
104 Rangkorrelationskoeffizient fiir Ordinaldaten............cccocvevvevviieiicvicieeceene 84
105 Zusammenhangsmale fur Nominaldaten ............ccccoocevievii i 84
10.6 DEr AIESKONNEN ... .eviieieiie ettt ettt s sre e eneas 86
10.7 BEreChNUNGEN........oiiiiic e 88
11 Multiple Regression und partielle Korrelation ............ccccooviiveiicic e, 92
111 FragestellUNGEN .......oviiii e 92
11.2 Multiple Regression (Drei-Variablen-Fall) ..o 93
11.3 Partielle KOITRIAtION ........oiiiieece e 97
12 Statistische Tests flr MItteIWEIte .........ccocvviviieiieeee e 100
12.1 AUTGADENSTEITUNG ... s 100
12.2 Test des arithmetischen MiIttelS............cooiiiiiiiiii 100
12.3 MittelwertdiffereNZentest ....... ..o i 103
12.4 Varianzanalyse einfacher Klassifikation .............cccccooevviiiieiiicc i, 106
13 ANPASSUNGSTESTS ..eiiiviiiiiieiii ittt e e e b e srb e e srbeennbeeanes 109
131 AUFGADENSTEITUNG ..o 109
13.2  Chi-Quadrat-AnNPasSUNGSLEST........ccieveirririeireniese e 109
13.3 Test auf NOrmalVerteilung ........c.ccveeiiini e 112
134 KoImOogorov-SmirMOV-TESE .........cereiiierieirienee st 114
135 BINOMIAITEST .....eveieieecc et 116
13.6 Exkurs: Der Chi-Quadrat-Unabh&ngigkeitstest...........cocvvniiiiinencicieee 117



14 NichtparametriSChe TESTS......iiiiiiiiieie s re e 118
141 AUTGADENSTEITUNG ..o 118
14.2 SEQUENZANAIYSE ...ttt 118
14.3 ManN-WhiItNEY-U-TESE.........ccesiireieiere e se s 118
144 Kruskall-Wallis-H-TeSE. ......coeiiiieire e 120
14.5 MEATAN-TESE ...ttt ettt et 121
14.6 MCNEMAI-TESE ... e 122

15 ZeItreiNeNSAtISTIK .......oviiiiiceceee e e 125
15.1 AUTGADENSTEIIUNG ..o 125
15.2 Zeitreihendiagramme ..o 125
15.3 TrendbereChNUNG ..o 126

16 FAKLOFENANAIYSE .....ccvveiiie ettt et e s e s reesteesbeenreeee s 130
16.1 AUTGADENSTEITUNG ..o 130
16.2 VOIGENENSWEISE .....eoviiititiietit ettt bbb 132
16.3 2T 1] o =] ST S 134
16.4 SChIUSSDEMEIKUNGEN.....c.eiiiece e 138

17 CIUSTEIANAIYSE ...ttt eb e sr e ebe e 141
17.1 AUTGADENSTEITUNG ... s 141
17.2 Hierarchische ClIUSIEranalyse .........cccvoveiieiieie e 143
17.3 ErGEINISSE .. e 145
174 ClUSEErZENrENANATYSE .....vevevieiiieiieiert e 147
17.5 ErQANZUNGEN. ..o e 152

R o To ] 7 AN g =1 V- USROS 154
18.1 LOGIt-MOGEIL ... 154
18.2 Logit-KOBTFIZIENTEN ..o 157
18.3 Maximum-Likelihood-SChAtZuNg ...........ccoereiiiincee e, 157
18.4 1Y oo [=1 1 o[V (-SSR 158
18.5 BEISPIEIE. .. .i et 158

19 EFQANZUNGEN w.oiiiiiiiiieie ettt et sr bbbt r bt sr e 163
19.1 AUSGADE ... e 163
19.2 Datentransformationen .............cooieiiiii i 164

19.3 MENITAChANTWOITEN ... .veei ettt 166



Vorwort

Dieses Skriptum dient dazu, die wichtigsten statistischen Methoden zu erldutern, bei deren
Einsatz das Statistikprogramm SPSS verwendet wird. Dieses Programm befreit von der
Last miithsamer Berechnungen, so dass man sich ganz den sachlogischen Problemen der
Datenauswertung und der inhaltlichen Interpretation der Ergebnisse zuwenden kann.

Auf die folgenden Anmerkungen machen wir einleitend besonders aufmerksam:

1.

Das Programm SPSS besteht aus einem Basissystem und einer Reihe von Einzelmodu-
len. Je nachdem, welche Module installiert wurden, stehen unterschiedliche Verfahren
und Methoden zur Verfiigung. Dem entspricht es, dass in einigen der Abbildungen die-
ses Skriptums Meniipositionen oder Befehle auftauchen, die gegebenenfalls auf Threm
Bildschirm nicht erscheinen. Wir stiitzen uns im Folgenden auf die Version SPSS 20.
Sollten Sie eine andere Version verwenden, konnen Unterschiede in den Abbildungen
zum SPSS-Bildschirm auftreten, denen aber keine besondere Aufmerksamkeit geschenkt
werden muss.

. Die Funktionen des Programms konnen auch durch Eingabe von Befehlen in der sog.

SPSS-Sprache (SPSS-Syntax) ausgefiihrt werden. Uber diese SPSS-Syntax kénnen noch
viel mehr und zusétzliche Moglichkeiten bereitgestellt werden, als iiber die SPSS-Menii-
befehle. Diese zusitzlichen Moglichkeiten werden aber im Folgenden nicht besprochen.
Sie sind zu finden im SPSS Syntax Guide (aufzurufen iiber die Meniiposition HILFE).

. In den einzelnen Kapiteln dieses Skriptums werden mdglichst einfache und iiberschau-

bare, meist recht kleine Zahlenbeispiele verwendet. Dies ist mit dem wesentlichen Vor-
zug verbunden, dass die Verfahren, um die es geht, leichter nachvollzogen und verstan-
den werden konnen.

. In einigen Anwendungsbeispielen wird auf einen Datenbestand zuriickgegriffen, der

unter dem Namen ,,B00.sav‘ im Ordner ,,.Daten‘ zu finden ist.

Veronika Khlavna
Nadine Schoneck
Prof. Dr. Werner Vof



1 Statistische Methoden
1.1 Aufgaben der Statistik

Uberall da, wo wissenschaftliche Erkenntnisse auf der Basis empirischer Informationen
gewonnen werden, sind Statistiker mit ihren Erhebungs-, Auswertungs- und Analyseme-
thoden an der Arbeit. Das gilt insbesondere auch in den Sozialwissenschaften.

Man kann die Ergebnisse der statistischen Arbeit nur dann richtig verstehen und bewerten,
wenn man weill, wie die einzelnen statistischen Methoden funktionieren, und was die Be-
griffe, mit denen gearbeitet wird (Mittelwert, Streuung, statistische Signifikanz, Prognose,
Korrelation usw.), iberhaupt bedeuten. Vor allem muss man wissen, welche statistischen
Auswertungsmethoden bereitstehen, was man damit machen kann, wie sie eingesetzt wer-
den, und welche Befunde erzielt werden konnen. Deshalb werden in diesem Skriptum die
wichtigsten dieser Methoden vorgestellt.

Der Statistiker hat es fast immer mit umfangreichen Datenbestéinden zu tun, die ausgewertet
werden miissen. Deshalb empfichlt sich der Rechnereinsatz und der Einsatz von SPSS.

Allerdings, das soll in diesem Zusammenhang nicht verschwiegen werden, wer die Hinter-
griinde der Verfahren kennt, auch wenn diese Kenntnisse nicht mehr zwingend erforderlich
sind, der versteht natiirlich mehr von den Methoden, die er einsetzt, und kann deshalb auch
die Ergebnisse leichter und angemessener interpretieren.

1.2  Zum Begriff der Statistik

Tabellen mit Angaben (Daten) zur Konjunkturlage, grafische Darstellungen etwa der Wéh-
lerstruktur bei einer Bundestagswahl, Angaben zur Entwicklung der Arbeitslosenquote in
den letzten Jahren, Auswertungen einer Marktumfrage u.d. werden im Allgemeinen mit
dem Begriff Statistik iiberschrieben. Genaugenommen sind solche Statistiken aber nur die
Ergebnisse statistischer Arbeit. Man erhilt diese Ergebnisse, wenn man sich statistischer
Methodenbedient. Deshalb wollen wir im Folgenden unter ,,Statistik* vor allem die ,,statis-
tischen Methoden* verstehen.

Folgt man einer Definition von R. Wagenfiihr, kann man deren Zweck folgendermaflen um-
reiflen: Statistische Methoden werden bendtigt, um Massenerscheinungen zu quantifizieren,
zu beschreiben, zu beurteilen, Schliisse aus ihnen zu ziehen und ihre Erklarung vorzuberei-
ten.

Bevor wir uns dem Einsatz von SPSS zuwenden, ist es angebracht, die grole Zahl unter-
schiedlicher statistischer Methoden und Verfahren zu klassifizieren, um einen ersten Uber-
blick zu gewinnen. Dabei bieten sich verschiedene Unterteilungskriterien an.

Deskriptive und induktive Statistik

Von deskriptiver Statistik, bzw. von deskriptiven statistischen Methoden spricht man, wenn
das Ziel der eingesetzten Verfahren die Beschreibung des Ausgangsdatenbestandes ist. Zum
Beispiel zéhlt die Berechnung eines arithmetischen Mittels, eines Durchschnitts also, zu
dieser Gruppe, weil Sie mit der Mittelwertberechnung Thren Datenbestand zusammenfas-



send beschreiben konnen. Von induktiven statistischen Methoden hingegen spricht man,
wenn auf der Grundlage von Stichprobendaten Riickschliisse auf die Grundgesamtheit an-
gestrebt werden, aus der die jeweilige Stichprobe stammt. Diese Riickschliisse fiihren zu
wahrscheinlichkeitsbehafteten Aussagen, weshalb die Verfahren dieser Gruppe auch
manchmal dem Begriff der Wahrscheinlichkeitsstatistik untergeordnet werden. Héufig
spricht man auch in diesem Zusammenhang von schliefSender Statistik oder von beurteilen-
der Statistik.

Uni-, bi- und multivariate Methoden

Bei der statistischen Auswertungsarbeit interessiert sich der Statistiker hdufig nur fiir eine
einzige Untersuchungsvariable, zum Beispiel fiir das monatliche Nettoeinkommen einer
groBBen Zahl abhédngig Beschéftigter in der Bundesrepublik Deutschland. Alle Methoden,
die er einsetzt, um die Einkommensangaben zu analysieren, zdhlen zu den Methoden der
univariaten Statistik (uni = eins).

Wenn es aber um die Betrachtung von zwei Variablen gleichzeitig geht — zum Beispiel um
den tagesdurchschnittlichen Zigarettenkonsum zufillig ausgewihlter Erwachsener einer-
seits und um Angaben zum oberen Blutdruckwert dieser Personen andererseits —, wenn
man sich also dafiir interessiert, ob es vielleicht Zusammenhénge zwischen diesen beiden
Variablen gibt, dann bedient man sich der Methoden der bivariaten Statistik (bi = zwei).

SchlieBlich kommt der Statistiker auf die Idee, dass die Angaben zum Blutdruck nicht nur
vom Zigarettenkonsum, sondern vielleicht auch vom Alter, vom Geschlecht und vom Beruf
der befragten Personen beeinflusst sein konnten. Will er solchen gemeinsamen Beeinflus-
sungen auf die Spur kommen, benétigt er die Methoden der multivariaten Statistik (multi =
viele = drei oder mehr).

Skalenabhiingige Methoden

Bei diesem Einteilungskriterium geht es um die Frage der sogenannten Skalenqualitdit von
statistischen Untersuchungsvariablen. Mit diesem Begriff ist der Informationsgehalt von
Daten angesprochen. Es soll kurz erldutert werden, was damit gemeint ist:

Die Variable ,,Familienstand“ mit den Auspridgungen ledig, verheiratet, geschieden oder
verwitwet ist eine nominalskalierte Variable, weil ihre Werte nur Etiketten sind, gewisser-
maBen also Namen. Diese erlauben nur Unterscheidungen zwischen einzelnen Personen —
sonst nichts. Der Informationsgehalt beschrankt sich also auf die Feststellung von Unter-
schieden oder von Identitéten.

Anders ist es zum Beispiel mit der Variablen ,,Zeugnisnote”. Diese Variable beinhaltet
nicht nur Unterscheidungs-/Identitétsinformationen, sondern zusétzlich auch eine Rangord-
nungsinformation. Eine solche Variable nennen wir ordinalskalierte Variable.

Koénnen zusédtzlich auch die Absténde (oder sogar die Quotienten) zwischen je zwei Werten
einer Untersuchungsvariablen inhaltlich interpretiert werden, sprechen wir von einer metri-
schen Skala. Beispielsweise ist die Variable Korpergrofle metrisch skaliert.

Natiirlich kdnnen Sie zum Beispiel auch bei einer Ordinalskala Abstéinde oder Quotienten
zwischen je zwei Werten berechnen — aber die Rechenergebnisse besagen inhaltlich nichts.

Aus diesen Uberlegungen ergibt sich, dass bestimmte mathematische Operationen bei be-
stimmten Skalen inhaltlich sinnvoll sind, bei anderen aber nicht. Und dies wiederum be-
deutet, dass es statistische Methoden gibt, die bei bestimmten Skalen eingesetzt werden
konnen, bei anderen aber nicht.



1.3  Wichtige Grundbegriffe

Merkmale und Merkmalstriger

Interessiert sich der Statistiker zum Beispiel fiir die Korpergrofie von erwachsenen Perso-
nen, dann wird die KorpergroBe als Merkmal oder als Variable bezeichnet. Die Werte der
Variablen, also die einzelnen beobachteten oder gemessenen Korpergrofen, werden Aus-
pragungen (Variablenausprdgungen) oder Merkmalswerte (kurz Werte) genannt.

ZweckmaBigerweise unterscheidet man zwei Typen von Variablen:

Variablen, die nur ganz bestimmte Werte annehmen kdnnen, die streng voneinander ge-
trennt sind, so dass keine Zwischenwerte moglich sind, werden diskrete Variablen genannt.
Ein typisches Beispiel ist das Merkmal ,,Geschlecht, das als Werte nur ,,mdnnlich“ oder
,weiblich® annehmen kann. Weitere Beispiele wiren etwa die Merkmale Familienstand,
Kinderzahl, gewihlte politische Partei usw.

Dagegen hat man es mit einer stetigen Variablen (Merkmal) zu tun, wenn die Variable im
Prinzip jeden Wert und jeden Zwischenwert als Ausprigung annehmen kann. Beispiele da-
fiir sind Einkommen oder generell GeldgroBen (wenn man davon absieht, dass zwischen
benachbarten Centangaben im Allgemeinen keine Zwischenwerte angegeben werden), met-
rische Angaben wie KorpergroBlen oder -gewichte, gemessene Zeiten, Temperaturen, Pro-
zentangaben usw.

Die Merkmalstrédger sind bei diesen Beispielen immer einzelne Personen gewesen. Merk-
malstrager konnen aber auch Nationen sein, vielleicht mit den Merkmalen Bevolkerungs-
zahl, Flache, Bruttosozialprodukt; oder Gemeinden mit den Merkmalen Steueraufkommen,
Griinflichenanteil, Bevolkerungszahl; oder StraBenkreuzungen mit dem Merkmal Zahl der
Unfille pro Monat; Werkstiicke mit den Merkmalen Durchmesser, Gewicht, Schadhaftig-
keit; Zuchtsauen mit den Merkmalen Gewicht, Zahl der Ferkel usw.; Autos mit den Merk-
malen Farbe, Hubraum usw.

Stichprobe und Grundgesamtheit

Wenn sich der Statistiker fiir bestimmte Sachverhalte, Tatbestinde oder Entwicklungen
quantitativer Art interessiert, dann muss er versuchen, die entsprechenden Daten zu finden.
Es bieten sich generell zwei Wege an: Entweder er betrachtet die Grundgesamtheit aller in
Frage kommenden Merkmalstrager, oder er beschrénkt sich auf eine Teilerhebung aus die-
ser Grundgesamtheit, die man auch Stichprobe nennt. Es leuchtet unmittelbar ein, dass eine
Stichprobe rascher zu Ergebnissen fiihrt, und dass die Datenerhebung auf Stichprobenbasis
viel preiswerter ist als eine Totalerhebung (Auszéhlung der Grundgesamtheit). Weiterhin
ist einleuchtend, dass eine Totalerhebung dann vorzuziehen ist, wenn es — aus welchen
Griinden auch immer — unbedingt erforderlich ist, alle in Frage kommenden Merkmalstra-
ger zu untersuchen. Genauso einleuchtend ist es, dass in manchen Féllen Totalerhebungen
nicht mdglich oder nicht sinnvoll sind — beispielsweise dann, wenn produzierte Autos zum
Zweck der Qualitatskontrolle zerstorenden Crash-Tests unterzogen werden.



2 Statistische Daten

2.1 Start von SPSS

Wenn Sie das Programm SPSS starten, gelangen Sie zu einem Startfenster, das in Ab-
bildung 2.1 vorgestellt ist.

', IBM SPSS Statistics 20

IBM SPSS Statistics

Wie mochten Sie vorgehen?

@ vorhendene Datenguelle dffnen
’ © Das Lernprogramm starten

Weitere Dateien... =
CDokumente und Einstellungentvoss'Eigene Dateisn’ (7

el

CDokumente und Einstellungentyoss'Eigene Deteisn’
CIDOKUME~1"W oss LOKALE~1 TempiTemporires e
=

[ Pos— I¥ S =
© © Eine vorhandene Abfrage ausfihren

© Daten eingeben

Anderen Dateityp Gifnen

»
Weitere Dateien. . = T @ Neue Apfrage mit
C:Dokumente und Einstellungenivoss'Eigens Dateisn - Datenbank-Assistent

C:\Dokumente und Einstellungen'yoss'Eigene Dateien anilegen

CrDokumente und Einstellungentvoss Eigens Dateizn

1 —— [
[T Dieses Disloafeld nicht mehr anzeigen Ablrechen

Abb. 2.1: Startfenster

Im Startfenster der Abbildung 2.1 werden Thnen mehrere Mdglichkeiten des Arbeitens mit
SPSS geboten. Insbesondere haben Sie die Moglichkeit, direkt Dateien 6ffnen, mit denen
Sie zuletzt gearbeitet haben, und Sie konnen Dateien aus anderen Anwendungen 6ffnen.

Wir interessieren uns zunéchst fiir die Option DATEN EINGEBEN, weshalb wir den runden
Schalter bei dieser Option anklicken und danach die Schaltfliche OK. Damit gelangen wir
zum Startbildschirm von SPSS (siche Abbildung 2.2).

In diesem Startbildschirm erscheint das erste von zwei Blattern, die sog. Datenansicht.
Uber das Blatt Variablenansicht wird weiter unten gesprochen. Sollte bei Ihnen diese
Variablenansicht erscheinen, klicken Sie bitte auf Datenansicht.

In der zweiten Bildschirmzeile der Abbildung 2.2 (es handelt sich um den sog. SPSS Da-
ten-Editor) erkennen Sie das SPSS-Hauptmenii mit den Positionen DATEI, BEARBEITEN,
ANSICHT, DATEN... usw. (Meniipositionen, Schaltflichenbeschriftungen und Begriffe, die in
den SPSS-Dialogfenstern auftauchen, schreiben wir im folgenden in KAPITALCHEN, damit
Sie diese sofort als solche erkennen kdnnen). Zugleich erhalten Sie eine leere Tabelle, die
der Aufnahme Threr Ausgangsdaten dient. Diese Tabelle trigt zundchst den Namen UNBE-
NANNTI.
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‘-E;';Unhenannﬂ [DatenSet0] - IBM SPSS Statistics Daten-Editor

Datei Eearbeten Ansicht Daten  Transformieren  Analysieren  Direktmarketing Diagramme Extras  Fenster  Hife
=
SHO D e~ Bl i

| var || war ” war || war ” var || war ” war ” var ||

1™
|Datgnangi:m| Vatiablenansicht

Abb. 2.2: Startbildschirm (Datenansicht)

Hinweis:

Wenn Sie Daten eingegeben haben und erste statistische Auswertungen durchfiihren,
so erscheinen die Auswertungsergebnisse in einem zweiten Fenster. SPSS unter-
scheidet also prinzipiell zwischen dem Dateneingabefenster und zwischen Fenstern
zur Présentation von Ergebnissen.

Dem entspricht es, dass Ausgangsdaten und Auswertungsergebnisse in unterschied-
lichen Dateien gespeichert werden. Erstere erhalten die Typenkennung .SAV, letz-
tere die Typenkennung .SPV.

Bekanntlich 6ffnen Sie ein Menii durch Anklicken mit der Maus oder durch gemeinsames
Driicken der Alt-Taste und dem in der Meniiposition unterstrichenen Buchstaben. Jedes
Menii konnen Sie durch Driicken der Esc-Taste wieder verlassen, oder indem Sie eine
Stelle auBlerhalb des Meniis anklicken — wenn Sie zum Beispiel nur kurz einmal in das
Menii hineinschauen wollten.

Ganz rechts in der Hauptmeniizeile finden Sie das Menii HILFE, mit dem Sie Hilfsinforma-
tionen aufrufen kdnnen.



11

Hilfe

ﬂ Themen
ﬁﬁ Lernprogramm
Fallstudien
Statistik-Assistent
Befehlzayrtax-Referent (Command Syrtax Reference)
SPES Community
Infao...
Algarithmen
IBM SP5S Produkt-Homepane

Abb. 2.3: Menii HILFE

2.2  Gewinnung statistischer Daten

Vor jeder statistischen Auswertung steht der Prozess der Datengewinnung. Welche Verfah-
ren stehen hier zur Verfiigung? Wir wollen uns an einem konkreten Beispiel orientieren: Es
soll untersucht werden, ob das Wahlverhalten der Deutschen von demografischen Variablen
beeinflusst wird. Um diese Frage zum Beispiel auf dem Weg einer Umfrage zu beantwor-
ten, miissen zundchst die folgenden Teilfragen beantwortet werden:

1. Wer soll befragt werden?
2. Wie soll befragt werden?
3. Wonach soll gefragt werden?

Die erste Frage konnte man beispielsweise so beantworten, dass aus der Gesamtheit der
wahlberechtigten Bundesbiirger eine reprisentative Stichprobe gezogen wird. Der ein-
fachste Weg besteht darin, aus der Grundgesamtheit eine Zufallsstichprobe zu ziehen, in-
dem zum Beispiel 200 Wahlberechtigte nach dem Zufallsprinzip (Losverfahren) ausgewéhlt
werden.

Die zweite Frage, wie iiberhaupt befragt werden soll, zielt auf Uberlegungen, ob beispiels-
weise miindliche Interviews oder aber eine schriftliche Befragung (postalische Fragebogen-
aktion oder z.B. eine Online-Befragung) angemessen ist. Die Verfahren weisen unter-
schiedliche Vor- und Nachteile auf, iiber die hier nicht gesprochen werden soll.

Unter inhaltlichen Gesichtspunkten ist die dritte die wichtigste Frage: Wonach soll gefragt
werden. Ausgehend von der Themenstellung unseres kleinen Beispiels konnten die folgen-
den Sachverhalte bedeutsam sein:

1. Welcher Partei wiirden die Befragten ihre Stimme geben, wenn am kommenden Sonntag
Wabhlen zum Deutschen Bundestag stattfinden wiirden?

2. Geschlecht der Befragten

3. Alter der Befragten

4. Wohnort der Befragten

5. Konfession der Befragten

6. Bildungsstand der Befragten

etc.
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Diese Aufzidhlung verdeutlicht, dass wir von der folgenden Untersuchungshypothese aus-
gehen: Das Geschlecht, das Alter, der Wohnort, die Konfession und der Bildungsstand
wahlberechtigter Bundesbiirger beeinflussen ihre Parteienpriaferenz.

Bevor Sie sich dazu entschlieen, nun tatsiachlich eine eigene Erhebung durchzufiihren, die
ja Geld, Zeit und Miihe kostet, sollte man im konkreten Fall zundchst die Frage priifen, ob
man nicht an anderer Stelle schon entsprechende Befunde finden kann.

Sekundirstatistik

Bei vielen Fragestellungen ist es nicht notwendig, den mithsamen Weg einer eigenen Erhe-
bung zu beschreiten. Haufig kann man ndmlich auf vorhandene Daten zuriickgreifen, die
von anderen schon erhoben wurden, wenn man wei}, wo derartige Daten veroffentlicht
sind.

Schon vorliegende Daten kdnnen nicht so aktuell sein wie die einer eigenen Erhebung;
mdglicherweise sind sie fiir den eigenen Untersuchungszweck schon veraltet. Des weiteren
muss bedacht werden, dass schon vorhandene Daten hdufig im Hinblick auf andere Zielset-
zungen erhoben wurden, die nicht notwendigerweise mit denen der eigenen Untersuchung
iibereinstimmen. Unter Umstidnden muss auch beriicksichtigt werden, dass bei ihrer Zu-
sammenstellung vielleicht Erhebungsmethoden verwendet worden sind, die man selbst
nicht eingesetzt hétte. In jedem einzelnen Fall muss deshalb {iberlegt werden, ob diese Da-
ten fiir die eigenen Zwecke verwendbar sind.

Bei der Verwendung schon vorhandener Daten spricht man von Sekunddrstatistik.

Primdirstatistik

Wenn die sekundarstatistischen Quellen nicht die Informationen bereitstellen konnen, die
Sie bendtigen, muss man die notwendigen Daten selbst erheben. Dazu entwirft man einen
Fragebogen, den man per Post verschickt, oder den man zu einer personlichen Befragung
durch Interviewer mitnimmt. Dabei ist die folgende Frage besonders wichtig:

Sollten Antworten vorgegeben werden, die dann nur angekreuzt werden miissen, oder lasst
man den Befragten seine Antworten selbst formulieren? Beide Moglichkeiten sind mit Vor-
und Nachteilen verbunden. Die Vorgabe von Antworten beispielsweise engt die Antwort-
mdglichkeiten ein und verzerrt so vielleicht die Ergebnisse, wobei auch eine Rolle spielt,
dass der Befragte oft bestimmte Antworten vorzieht (man stellt hdufig die Tendenz fest,
dass lieber ,,Ja* geantwortet und angekreuzt wird als ,,Nein“).Verzichtet man deshalb auf
Antwortvorgaben, muss man im nachhinein die verschiedenen Antworten gruppieren oder
klassifizieren, was oft nicht einfach ist.

Zieht man eine postalische Befragung vor, so werden einige (unter Umstédnden sehr viele)
Befragte den Fragebogen gar nicht ausfiillen, nichts zuriickschicken, und man weif3 nicht
genau warum. Man erhélt dann unter Umstidnden eine kaum zu kontrollierende Verfal-
schung der Ergebnisse.

Es ergeben sich also einige Probleme, deren Aufzéhlung beileibe nicht vollstdndig ist. Man
kann aber schon jetzt erkennen, dass die praktische Durchfithrung der Datenbereitstellung
mit betrdchtlichen Schwierigkeiten verbunden sein kann — weniger bei Variablen wie Ge-
schlecht, Alter usw., sondern bei komplizierteren und interessanteren Grofen, so dass die
statistischen Ergebnisse, die auf diese Weise vorbereitet worden sind, eigentlich immer mit
groBer Vorsicht betrachtet werden miissen.

Hintergriinde der Datenerhebung

Ein Statistiker interessiert sich fiir die Frage, welche Gréf3en fiir den Riickgang der Kinder-
zahl pro Familie in der Bundesrepublik Deutschland (Abnahme der Geburtenrate) bedeut-
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sam sind, und er vermutet, dass dies vor allem der gestiegene Verbrauch der Antibabypille
sei. Ohne sich tiber die inhaltlichen Probleme seiner Themenstellung weiter Gedanken zu
machen, erfasst er deshalb Geburtenrate und Verbrauch der Pille und stellt in der Tat fest,
was auch zu erwarten war, dass die eine mit der anderen Grof3e statistisch eng zusammen-
héngt: Zunehmender Verbrauch der Pille = abnehmende Geburtenrate. Er hat aber dabei
wichtige soziale und wirtschaftliche GroBen iibersehen: Es ist ja durchaus vorstellbar, dass
wirtschaftliche und gesellschaftliche Griinde dafiir verantwortlich sind, dass die Frauen die
Pille nehmen (Notwendigkeit bzw. Wunsch der Ehefrau, berufstitig zu sein; zu kleine bzw.
zu teure Wohnungen ohne ausreichende Kinderzimmer u.d.). Derartige Zusammenhénge
hat unser Forscher wegen der nicht durchgefiihrten notwendigen Voriiberlegungen nicht
entdecken konnen. Seine Untersuchung hat kaum dazu beigetragen, neue Erkenntnisse zu
erarbeiten. Die Aussage, dass zunehmender Pillenverbrauch geringere Kinderzahl bedeutet,
ist wissenschaftlich wertlos, sie ist trivial.

Man sieht an diesem Beispiel sehr deutlich, wie wichtig es ist, vor einer konkreten Erhe-
bung ein gegebenes Problem moglichst genau zu durchleuchten. Es kann sonst geschehen,
dass man die eigentlich interessierende Wirklichkeit in statistisch fassbare Gréfen umsetzt,
die diese Wirklichkeit gar nicht oder nur sehr unvollstindig beschreiben. Wenn dies der
Fall ist, dann kénnen auch noch so viele Daten und die anspruchsvollsten Auswertungs-
methoden keine Resultate liefern, die Erkenntnisse iiber diese Wirklichkeit bedeuten.

2.3  Arbeiten mit SPSS-Syntax

Warum SPSS-Syntax?

SPSS kann grundsétzlich auf zwei verschiedene Arten bedient werden. Die Befehle konnen
zum einen iiber Meniis und Dialogfenster abgegeben werden. Zum anderen kdnnen die Be-
fehle in der internen SPSS-Befehlssprache (SPSS-Syntax) verfasst und anschliefend zur
Ausfithrung gebracht werden. Der zweite Weg empfiehlt sich immer dann, wenn Prozedu-
ren ausgefiihrt werden miissen, die iiber die Meniis nicht angeboten werden.

Die Verwendung von Syntax eignet sich auch zur Dokumentation ausgefiihrter Prozeduren.
Dies ist vor allem dann von Vorteil, wenn verschiedene Personen gemeinsam an einem Da-
tensatz arbeiten. Des Weiteren bietet sich das Arbeiten mit SPSS-Syntax fiir Berechnungen
an, die wiederholt mit nur wenigen Anderungen vorgenommen werden. Auch kénnen mit
Hilfe von Syntax mehrere Befehle ,,gesammelt” und dann gleichzeitig ausgefiihrt werden.
Ferner lassen sich manche Befehle schneller manuell in der Befehlssprache erfassen, als
mentgesteuert.

Hinweis:

Wenn Sie Auswertungsergebnisse erzeugen, werden in der Ausgabedatei von SPSS
auch die entsprechenden Syntax-Befehle ausgegeben. Diese konnen nach Anklicken
separat in eine neue Syntaxdatei kopiert werden (siehe unten: Offnen und Speichern
der Syntaxdateien) und stehen dann — als Dokumentation oder zur spéteren Wieder-
oder Weiterverwendung — zur Verfiigung. Sie konnen bei Bedarf wie z.B. Word-
Dateien im Syntax-Editor verdndert werden und kommen zur Ausfithrung durch die
Meniiposition AUSFUHREN/ALLE im Syntaxfenster.
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Offnen und Speichern der Syntaxdateien

Das Verfassen der Befehle in Syntaxsprache erfolgt in einer von SPSS zur Verfiigung ge-
stellten Syntaxdatei. Ist SPSS bereits gestartet, so kann eine neue Syntaxdatei iiber das
Menii DATEI/NEU/SYNTAX erstellt werden. Eine bereits bestehende Syntaxdatei kann iiber
das Menii DATEVOFFNEN/SYNTAX gedffnet werden. Dateien von Typ Syntax konnen an der
Typenkennung SPS erkannt werden. Zur Speicherung einer Syntaxdatei ist das Menii
DATEI/SPEICHERN UNTER... zustindig.

Der Vorteil gespeicherter Syntaxdateien liegt nicht nur darin, dass man so immer die Mog-
lichkeit hat, auf bestimmte z.B. oft verwendete Prozeduren mit wenigen Anderungen,
schnell und ohne grolen Aufwand zuzugreifen. Auch um Speicherplatz zu sparen, sollten
statt sehr volumindser Ausgabedateien, die Syntaxdateien — diese werden im Prinzip wie
Texte behandelt und bendtigen somit wenig Speicherplatz — gespeichert werden.

Bearbeiten einer Syntaxdatei

Das Schreiben und Bearbeiten der Syntaxdateien erfolgt auf die gleiche Art wie bei einem
beliebigen Text-Editor. Die SPSS-Befehle werden in englischer Sprache formuliert. Es
konnen aber neben den normalen Buchstaben auch Ziffern von 0 bis 9 sowie Sonder- und
Leerzeichen verwendet werden. Nicht zugelassen sind hingegen Umlaute sowie B. Selbst-
verstandlich miissen die Befehle in der Art verfasst sein, dass sie den Regeln der SPSS-Be-
fehlssprache geniigen. SPSS bietet aber auch die Moglichkeit, einen Befehl aus einem
Menii- bzw. Dialogfenster direkt in die Syntaxdatei zu iibertragen. Dies geschieht mittels
der Schaltfliche EINFUGEN, die sich in jedem Menii- und Dialogfenster befindet. Dieser
Weg — also vom Menii zur Syntax — scheint nur auf den ersten Blick verwirrend. Zieht man
die oben angefiihrten Vorteile der Syntax in Betracht, lohnt es sich meistens, einen Befehl
einmal ,,doppelt* abzugeben, um spéter viel Arbeit zu sparen.

An dieser Stelle sei noch darauf aufmerksam gemacht, dass die ausgefiihrten Befehle auch
in der Ausgabedatei angezeigt werden. So hat man immer ein Uberblick dariiber, wie die
Ergebnisse zustande kamen. Diese Einstellung wird — falls es noch erforderlich ist — im
Menii BEARBEITEN/OPTIONEN vorgenommen. Dazu muss in diesem Menii im Register
TEXT-VIEWER ein Hikchen bei BEFEHLE IM LOG ANZEIGEN gemacht werden.

Regeln der SPSS-Befehlssprache

Wie bereits erwihnt, miissen beim Erfassen von SPSS-Befehlen bestimmte Regeln beachtet
werden. Diese sollen im Folgenden kurz vorgestellt werden.

Jeder SPSS-Befehl beginnt mit dem Namen des Hauptbefehls (command), dem weitere
Unterbefehle (subcommands) folgen. Ein Befehl kann auch Schliisselworter (keywords)
sowie Spezifikationen z.B. in Form von Variablennamen enthalten. Folgendes Beispiel mag
dies verdeutlichen:

FREQUENCIES VARIABLES v00001 TO v00010
/STATISTICS=MEAN
/HISTOGRAM=NORMAL.

Dieser Befehl wiirde SPSS dazu veranlassen, die Haufigkeitstabellen sowie Mittelwerte
und Histogramme der Variablen V00001 bis V00010 auszugeben. FREQUENCIES wire
dabei der Hauptbefehl, wihrend VARIABLES, STATISTICS und HISTOGRAM die Un-
terbefehle wiren. Das Wort TO ist ein Schliisselwort und wurde in diesem Beispiel fiir die
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Angabe der Spezifikationen (hier waren es die Variablennamen v00001 und v00010)
benotigt.

Ein Befehl beginnt immer in einer neuen Zeile und muss immer mit einem Punkt abge-
schlossen werden. Alle weiteren Zeilen, die die Unterbefehle enthalten, sollten eingertickt
werden. Mehrere Unterbefehle konnen in einer Zeile hintereinander stehen, miissen dann
aber durch einen Schrigstrich getrennt werden. Es sollte ferner beachtet werden, dass eine
Zeile maximal 80 Zeichen lang sein darf. Unterbefehle kdnnen wie im obigen Beispiel
Gleichheitszeichen enthalten. Darauf kann auch verzichtet werden, allerdings miissen die
einzelne Anweisungen und Angaben dann durch mindestens ein Leerzeichen getrennt wer-
den. Obiger Befehl konnte auch wie folgt geschrieben werden:

FREQUENCIES VARIABLES v00001 TO v00010
/STATISTICS MEAN /HISTOGRAM NORMAL.

Es sei auch darauf hingewiesen, dass eine Leerzeile von SPSS als Abschlusspunk inter-
pretiert wird.

Fiir die Variablennamen gilt, dass jede Variable einzeln in einen Befehl einbezogen werden
kann. Die Variablenangaben konnen aber auch in Form von Aufzéhlung erfolgen, wobei
die einzelnen Variablen dann entweder durch Leerzeichen oder Kommas getrennt werden
(v00001 v00002 v00003 usw.). Es konnen auch ganze Variablenbereiche zusammenge fasst
werden; dies geschieht wie im Beispiel unter der Verwendung des Schliisselworts TO.
Durch die Angabe VARIABLES=ALL konnen schlieBlich alle Variablen eines Datensatzes in
eine Auswertung einbezogen werden.

Beim Schreiben eines Befehls ist es nicht von Bedeutung, ob er mit Grof3- oder Kleinbuch-
staben geschrieben wird. Die Schreibweisen FREQUENCIES, frequencies und Frequencies
sind gleichwertig. Das Gleiche gilt fiir die Variablennamen. SPSS selbst verwendet aller-
dings in der Regel (mit der Ausnahme der Variablennamen) die Grof3buchstaben.

Sowohl Befehle, als auch Unterbefehle und Schliisselworter konnen auf minimal 3 Zeichen
gekiirzt werden. Entsteht dabei Ahnlichkeit mit anderen Befehlen oder Variablen, so muss
die Abkiirzung um ein Zeichen verldngert werden. Der Befehl ,,FREQUENCIES® kann in
der Schreibweise zum Beispiel auf ,,FREQ, ,,FRE® oder einfach ,,fre* reduziert werden. Im
den folgenden Ausfilhrungen werden dem Leser auch die moglichen Abkiirzungen der
Befehle vorgestellt.

Kommentare in SPSS-Syntax

Vor allem im Hinblick auf die dokumentierende Funktion des SPSS-Syntax erscheint es
sinnvoll, den geschriebenen oder eingefiigten Befehlen Kommentare hinzufiigen zu konnen,
in denen z.B. kurz das Ziel der folgenden Berechnung erldutert wird. Auch diese Mo6glich-
keit wird von SPSS angeboten.

Die Kommentare kdnnen an beliebiger Stelle in einer Syntaxdatei stehen (aber natiirlich
nicht mitten in einer Befehlsfolge). Um in eine Syntaxdatei einen Kommentar zu schreiben,
der von dem Programm als solcher erkannt (und entsprechend akzeptiert) wird, bietet SPSS
zwei Wege. Zum einen steht der Befehl COMMENT zur Verfiigung, dem ein beliebiger
Text folgen kann. Ein Kommentar kann aber auch mit einem ,,** eingeleitet werden (zwei
und mehr * diirfen es auch sein). Hier ein paar Beispiele fiir verschiedene Kommen-
tierungsmdglichkeiten:
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COMMENT dies ist ein Beispiel fur ein Kommentar.
*hier ein zweites Beispiel.
***ain drittes Beispiel***

Wird der Kommentar mit dem Befehl COMMENT eingeleitet, so sollte er mit einem Punkt
abschlieBen. Kommentare, die mit * eingeleitet werden, kdnnen entweder mit einem Punkt
oder mit * abschlieBen. Es empfiehl sich die Kommentare in mehrere Sternchen einzu-
schlieflen, denn so werden diese bei der Durchsicht einer Syntaxdatei sofort erkannt.

** *hkhkkkkkkkkkkkkkkkkk *kkkkkk *% * *%

****s50 ein Kommentar fallt doch sofort auf, oder?****
*hkkkkhkhkkhkkhkkkkhhhkkhhhhhhhhhhhhhhhhhkhhhhhhhhhhhhhiiik

Ausfiihren der SPSS-Befehle in einer Syntaxdatei

Um einen (oder mehrere) Befehl(e) in einer Syntaxdatei auszufiihren, gibt es verschiedene
Moglichkeiten. Wéhlt man Menli AUSFUHREN/ALLE, so werden alle Befehle, die sich in der
geoffneten Syntaxdatei befinden, ausgefiihrt. Mdchte man nur einen oder mehrere be-
stimmte Befehl(e) ausfiihren, so sollten diese Befehle zuerst markiert werden und danach
durch das Menii AUSFUHREN/AUSWAHL zur Ausfiihrung gebracht werden. Durch das Menii
AUSFUHREN/AKTUELLEN BEFEHL wird nur derjenige Befehl ausgefiihrt, in dem bzw. hinter
dem sich der Cursor befindet. SchlieBlich bietet das MENU AUSFUHREN/BIS ENDE die Mog-
lichkeit, von dem Punkt in der Syntaxdatei aus, an dem sich der Cursor befindet, alle nach-
stehenden Befehlen zur Ausfithrung zu bringen. Die Befehle kénnen schneller durch die
Benutzung der Schaltfliche B ausgefiihrt werden. Klickt man auf diese Schaltfliche (sie
befindet sich in der Symbolleiste unter der Meniileiste) so werden die markierten
Befehlsfolgen ausgefiihrt bzw. diejenige Befehlsfolge, in der sich der Cursor befindet.

Befinden sich in einer Syntaxdatei mehrere Befehle, so empfiehlt es sich der besseren
Ubersichtlichkeit wegen, diese immer durch eine Leerzeile zu trennen (innerhalb einer Be-
fehlsfolge diirfen sich allerdings keine Leerzeilen befinden).

2.4  Vorbereitung der Dateneingabe

Kehren wir zu dem einfithrenden Beispiel zuriick, bei dem es um eine Erhebung zum
Wabhlerverhalten ging. Welche Schritte sind jetzt erforderlich, bevor SPSS zur Datenana-
lyse eingesetzt werden kann?

Der Fragebogen

Wenn man sich dazu entschliet, die gewiinschten Informationen per schriftlicher Befra-
gung zu gewinnen, dann konnte der Fragebogen so aussehen, wie Abbildung 2.4 aus-
schnittsweise zeigt:
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1. Welcher Partei wiirden Sie Thre Stimme geben, wenn am kommenden
Sonntag Wahlen zum Deutschen Bundestag stattfinden wiirden?

CDU/CSU o SPD o FDP o Die Griinen o Sonstige o
2. Geschlecht mannlich o weiblich o
3. Geburtsjahr 19.......

4. In welchem Bundesland leben Sie?

5. Konfession katholisch o evangelisch o
sonstiges 0 konfessionslos o

6. Welches ist Ihr letzter Bildungsabschluss?
kein Abschluss o Hauptschule o Mittlere Reife o
Abitur o Akad. Examen o Sonstiges o

Abb. 2.4: Fragebogen

Sie erkennen, es gibt Fragen, die direkt durch Ankreuzen beantwortet werden konnen (z.B.
Frage 1), es gibt solche, die die Eingabe eines Zahlenwertes erfordern (z.B. Frage 3), und es
gibt Fragen, bei denen die befragte Person die Antwort selbst formulieren und hinschreiben
muss (z.B. Frage 4). Im letzten Fall ist vor der Datenauswertung eine Klassifikation durch
den Forscher notwendig. Man spricht hier von offenen Fragen, wéhrend die anderen
geschlossene Fragen sind.

Die Stichprobe

Aus Zeit- und Kostengriinden wird auf eine Totalerhebung (Auszdhlung der Grundgesamt-
heit aller Wahlberechtigten) verzichtet. Stattdessen erheben wir eine reine Zufallsstich-
probe. Eine solche Stichprobe zeichnet sich dadurch aus, dass jedes Element der Grundge-
samtheit (jede wahlberechtigte Person) die gleiche Chance hat, in die Stichprobe aufge-
nommen zu werden. Solche Zufallsstichproben sind tendenziell représentativ. Man kann
eine solche Zufallsstichprobe in der Weise realisieren, dass man nach dem Zufallsprinzip
aus dem bundesweiten Wéhlerverzeichnis z.B. 200 Adressen auswéhlt. Steht ein solches
Verzeichnis nicht zur Verfligung, muss man sich andere Wege einfallen lassen, zum Bei-
spiel die Nutzung eines Telefonverzeichnisses oder dergl.

Kodierung

Wenn nun die ausgefiillten Fragebdgen zuriickkommen, schlieBt sich ein sehr wichtiger
Schritt an, die Kodierung der Daten. Hier geht es darum, so weit dies {iberhaupt moglich
ist, den Ausprigungen der einzelnen Variablen numerische Werte zuzuordnen, die dann
dem Rechner iibergeben werden. Zu diesem Zweck erstellt man ein sog. Kodebuch, das
schematisch so aussieht, wie ausschnittsweise Abbildung 2.5 zeigt:
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Frage-Nr. Variable Name Werte Kode
Nummer des NR 001-200 siehe Werte
Fragebogens

1 Partei V01l CDU/CSU 1
SPD 2
FDP 3
Die Griinen 4
Sonstige 5
keine Angabe 9
2 Geschlecht V02 mannlich 1
weiblich 2
keine Angabe 9
3 Geburtsjahr V03 00 bis 94 siehe Werte
keine Angabe 99
4 Bundesland V04 Baden-Wirttem- 01
berg
Bayern 02
Berlin 03
Brandenburg 04
usw.
keine Angabe 99
usw.

Abb. 2.5: Kodebuch

Im Kodebuch wird also angegeben, wie die Informationen dem Programm SPSS {ibergeben
werden sollen. Besonders wichtig ist dabei, dass Werte auch fiir den Fall vorgegeben wer-
den, dass eine bestimmte Frage nicht beantwortet worden ist. Solche Werte werden missing
values (fehlende Werte oder Missing-Werte) genannt. Fiir sie werden Kodezahlen bereitge-
stellt, die im realen Datenbestand nicht auftauchen kdnnen. Beispielsweise gibt es bei der
Variablen ,,Partei” (Frage 1) keine Ausprdgung, der real die Ziffer 9 zugeordnet werden
konnte. Deshalb verwenden wir diese Ziffer als Missing-Wert. Da wir die Bundeslander
zweistellig kodieren miissen (Frage 4) — es gibt ja 16 davon —, haben wir als Missing-Wert
hier 99 vereinbart. Bei der Frage nach dem Geburtsjahr ist die Wahl von 99 vielleicht
problematisch — zumindest dann, wenn man davon ausgehen muss, dass in der Befragung
auch Personen des Jahrgangs 1899 auftauchen kénnten. Sollte damit zu rechnen sein, wiirde
sich als Missing-Wert vielleicht -1 anbieten.

Bei Bedarf kénnen auch weitere Informationen in das Kodebuch aufgenommen werden,
wie zum Beispiel der Typ der jeweiligen Variablen (diskret oder stetig) oder ihre Skalen-
qualitdt (nominalskalierte Variable, ordinalskalierte Variable etc.). Zusétzlich haben wir in
der dritten Spalte jeder Variablen einen Namen gegeben. Der Einfachheit halber haben wir
die Namen V01, V02 usw. gewahlt. Aber selbstverstindlich hitten wir auch Begriffe wie
z.B. ,,Partei* als Variablennamen verwenden diirfen.

Auch die Nummer des Fragebogens haben wir als eigene Variable mit dem frei gewahlten
Namen NR in das Kodebuch aufgenommen — sogar an erster Stelle. Es empfiehlt sich ndm-
lich, die ankommenden ausgefiillten Fragebogen zu nummerieren. Dies hat zum einen den
Vorteil, dass bei spiteren Datenkontrollen Eingabefehler leichter identifiziert werden
konnen, zum anderen kann es mit ein Auswertungsziel sein, zum Beispiel zu untersuchen,
ob sich frith ankommende Fragebogen (niedrige Nummern) typisch von spidt ankommenden
unterscheiden.
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Datenmatrix

Wenn das Kodebuch erstellt ist, kann die sog. Datenmatrix aufgebaut werden. Hier geht es
darum, anhand der ausgefiillten Fragebdgen einerseits und des Kodebuchs andererseits eine
Tabelle aufzubauen — sinnvollerweise benutzt man dazu kariertes Papier —, die ausschnitts-
weise so aussicht, wie es Abbildung 2.6 zeigt.

NR Partei
Geschlecht
Jahrgang
Land
Konfession
Abschluss

0001 1 1 20 01 1 1
0002 1 1 22 01 1 2
0003 1 1 27 01 1 3
0004 1 1 33 01 9 9
usw.

Abb. 2.6: Datenmatrix

Sie werden gleich erkennen, dass dies die geeignete Form ist, die Daten in den Rechner zu
geben. Zuvor noch einige Anmerkungen zu dieser Datenmatrix: Jede Zeile représentiert
eine der befragten Personen; wir sprechen von einem Datensatz. Jede Spalte reprasentiert
eine Variable; wir sprechen in diesem Zusammenhang auch von einem Feld. Jede Zelle in
der Matrix (Kreuzungsbereich einer Spalte mit einer Zeile) reprisentiert einen Wert.

2.5 Eingabetabelle flllen

Wir starten SPSS und gelangen zum Dateneingabebildschirm, den wir schon oben in Ab-
bildung 2.2 vorgestellt haben. Zur Dateneingabe gehen wir folgendermaBien vor (wir haben
im Folgenden auf die Eingabe der Fragebogennummer verzichtet):

1. Klicken Sie die erste Zelle der angebotenen Tabelle an (in der Kopfzeile steht
,.var®, in der Vorspalte steht die Ziffer 1).

2. Schreiben Sie 1 (fir CDU/CSU).

3. Driicken Sie die Return-Taste.

Es dauert jetzt einen kurzen Moment, bis SPSS den Wert 1,00 erscheinen ldsst. Zugleich
wird der Kopfzeilenbegriff von ,,var in ,,var00001“ gedndert. SPSS vergibt also automa-
tisch fir die erste Variable (das war die bevorzugte politische Partei) den Namen
,var00001“ und wandelt die eingegebene Zahl in eine Dezimalzahl mit zwei Nachkomma-
stellen bei Unterdriickung der fithrenden Nullen um.

Wenn Thnen die automatische Namensvergabe oder die Art der Zahlenpréisentation nicht
gefillt, wechseln Sie durch Anklicken am unteren Bildrand zur Variablenansicht (siche
Abbildung 2.7).



20
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Abb. 2.7: Variablenansicht

Hier sind alle notwendigen Moglichkeiten geboten, die Darstellung Threr Daten zu verén-
dern.

Klicken Sie zum Beispiel bei Ihrer ersten und bisher einzigen Variablen var00001 auf das
Stichwort NUMERISCH bei TYP und dann auf die am rechten Zellenrand erscheinende
Schaltflache, werden Thnen andere Typen angeboten, aus denen Sie auswihlen kdnnen
(siche Abbildung 2.8). Zudem koénnen Sie hier z.B. die Zahl der gewiinschten Dezimal-
stellen einstellen (ersatzweise konnen Sie dies auch in der Spalte DEZIMALSTELLEN erledi-

gen).

@ MHumerizch
=G
© Punkt
- Dezimalztellen: -
© wiszenschattiche Motation - -
()] Datum
@ Coollar
© Spezielle Wihrung
© String
© Eingeschrénkt numerizch (ganze Zahl mit fihrenden Mullen)
ﬁ‘. Der Typ 'Mumerisch' ber(icksichtict die Einstellung fir die Zifferngruppierung,
X wohingegen bei ‘Bingeschrankt numerisch’ nie die Ziffernoruppierung verwendet wird.
[ OK ] [ Abbrechen ] [ Hilfe: ]

Abb. 2.8: Typfestlegung

Der Abbildung 2.8 konnen Sie entnehmen, dass die erste Variable als numerische Variable
definiert ist (das ist in Ordnung so), und dass sie 8 Stellen mit 2 Dezimalstellen belegt.
Wenn Sie keine Dezimalstellen wiinschen (und in der Tat sind sie an dieser Stelle ja
entbehrlich), klicken Sie die Ziffer 2 im Feld DEZIMALSTELLEN: an, 16schen Sie diese Ziffer
und ersetzen Sie sie durch eine Null. Klicken Sie dann die Schaltfliche OK an.

Klicken Sie in der Variablenansicht bei Ihrer ersten Variablen auf die Spalte BREITE, kon-
nen Sie die Spaltenbreite der Tabelle in der Datenansicht verdndern. Klicken Sie auf die
Spalte AUSRICHTUNG, konnen Sie mit der am rechten Zellenrand erscheinenden Schaltfli-
che die Ausrichtung IThrer Informationen in den Tabellenzellen der Datenansicht verdndern.

Im Feld VARIABLENLABEL konnen Sie Threr ersten Variablen ein Label zuweisen, z.B.
,bevorzugte politische Partei”. Dies ist mit dem grofen Vorzug verbunden, dass bei spi-
teren Ergebnisausgaben dieses Label mitgefiihrt wird und nicht der eigentlich nichts-
sagende Name VARO00001. Dies erleichtert ganz wesentlich das ,,Lesen* der Ergebnisse.

Entsprechendes gilt fiir das Feld WERTELABELS, das derzeit mit ,,keine* belegt ist. Klicken
Sie den Schalter in diesem Feld an, 6ffnet sich das Fenster der Abbildung 2.9:
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Wiertelabels

et Rechtschreibung. ..

Beschriftung: | [ein ] |

[ Ok ] [ Abbrechen ] [ Hilfe ]

Abb. 2.9: Vereinbarung von Wertelabels

Geben Sie hier bei WERT: die Zahl 1 ein, bei BESCHRIFTUNG: den Text ,,CDU* und klicken
auf HINZUFUGEN (und fahren Sie fort mit 2 fiir SPD usw.).

Ist die Label-Vereinbarung beendet, klicken Sie OK an. In entsprechender Weise kdnnen
Sie auch fiir die anderen Variablen Werte-Labels vergeben. Zugegebenermallen ist das et-
was aufwindig, aber dieser Aufwand lohnt sich, weil die spiteren Ergebnisausgaben viel
leichter und angenehmer lesbar sein werden.

Kehren Sie zur Datenansicht zuriick, erkennen Sie, dass die Verdnderungen, die Sie vorge-
nommen haben (also etwa das Streichen der Dezimalstellen) von SPSS aufgenommen wur-
den.

Die weiteren Schritte der Dateneingabe sind die folgenden:

4. Geben Sie unterhalb der 1 erneut eine 1 ein.
Driicken Sie Return.

Geben Sie erneut die 1 ein.

Driicken Sie Return.

usw.

@

Jetzt haben wir die Werte der ersten Spalte der Datenmatrix der Abbildung 2.6 eingegeben,
allerdings ohne die fiihrenden Nullen, die ja auch entbehrlich sind.

Wechseln Sie jetzt in die zweite Spalte der Datenansicht, und geben Sie in der ersten Zelle
die 1 (fiir ,,minnlich®) ein. Auch hier produziert SPSS jetzt den Wert 1,00, wenn Sie die
Return-Taste driicken. Auch diesen Wert wandeln wir (nach Anklicken des Blattes Vari-
ablenansicht) in eine Zahl ohne Nachkommastellen um, und wir bezeichnen die zweite
Spalte (die zweite Variable) mit ,,Sex”, wobei genauso vorzugehen ist, wie es oben be-
schrieben wurde (als Variablenlabel kdnnen wir den Begriff ,,Geschlecht” verwenden

Zusitzlich geben wir fiir diese Variable an, dass als Missing-Wert (fehlender Wert) die 9
vereinbart wurde. Dies ist deshalb wichtig, damit SPSS spéter bei den statistischen Aus-
wertungen diese speziellen Félle von den anderen, den echten Angaben, unterscheiden
kann. Zum Vereinbaren der Missing-Werte klicken Sie in der Variablenansicht auf KEIN
bei FEHLENDE WERTE und danach auf die am rechten Zellenrand erscheinende Schaltflache.
Dadurch 6ffnet sich das Fenster der Abbildung 2.10.
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&Fehlende Werte ﬁ]

@ keine fehlenden Yerte
Einzelne fehlende Werte

Bereich und einzelner fehlender Wert
Klginster Wert: Graliter Wert:

Einzelner Ywert:

[ Ok ” Abbrechen ” Hilte ]

Abb. 2.10: Vereinbarung fehlender Werte

Im Fenster der Abbildung 2.10 sind die folgenden Schritte erforderlich:

1.

2.

Klicken Sie bei EINZELNE FEHLENDE WERTE an (Sie sehen iibrigens, dass man
auch ganze Zahlenbereiche als fehlende Werte definieren kann).

Geben Sie in das erste Listenfeld die Zahl 9 ein (hier gibt es zwei weitere
Listenfelder, so dass bei Bedarf auch weitere Zahlen als fehlende Werte
vereinbart werden konnten).

Klicken Sie auf die Schaltfliche OK.

Sie sollten in der Variablenansicht auch das Messniveau (Skalenqualitdt) Threr Variablen
angeben, was aber auf die Auswertung der Daten mit den meisten (Standard-)Prozeduren
keinen Einfluss hat, fiir einige Verfahren allerdings doch.

In der Datenansicht geben Sie nun auch die anderen Werte der Datenmatrix ein, bis Thre
Eingabetabelle so aussieht, wie es Abbildung 2.11 zeigt.

&“Unbenannﬂ [DatenSet0] - IBM SPSS Statistics Daten-Editor

Datei  Bearbeten  Ansicht Daten  Transformieren  Analysieren  Direktmarketing  Diagramme Extraz  Fer
SHe M -~ Bi,= H =
| |
| Partei || Sex || Jahr || Land || Kanf || Bildung ||

1 1 1 20 1 1 1

2 1 1 22 1 1 2

3 1 1 27 1 1 3

4 1 1 33 1 9 9

5

B

Abb. 2.11: Beispieldatenbestand

Fiihren Sie beispielsweise den Mauszeiger genau auf die Nahtstelle zwischen ,,Partei” und
»3ex“ in der Kopfzeile der Eingabetabelle. Er dndert seine Gestalt, und Sie kdnnen jetzt die
Spaltenbreite verandern, wenn Sie die Maus bei gedriickter linker Maustaste nach links
oder rechts bewegen.
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2.6 Speichern und Offnen

Nach der ersten Informationseingabe, also vor allen eventuellen Korrekturen, und bevor Sie
mit den statistischen Auswertungen der Daten beginnen, sollten Sie Ihren Datenbestand
speichern. Zusténdig ist das Menli DATEI/SPEICHERN UNTER... Sie erhalten das aus anderen
windowsgestiitzten Anwendungen bekannte Dialogfenster. In diesem Dialogfenster geben
Sie an, wohin gespeichert werden soll (Bereich SPEICHERN IN:). Zudem geben Sie der zu
speichernden Datei im Bereich DATEINAME: einen Namen und klicken dann die
Schaltflache SPEICHERN an. SPSS versieht [hre Datei mit der Typenkennung .SAV. Wenn
Sie im Nachhinein Thre Daten dndern, etwa, indem Sie Eingabefehler beseitigen, geniigt
zum erneuten Speichern die Meniiposition DATEI/ SPEICHERN. Die erste Version Ihrer Datei
wird dann automatisch durch die verénderte Version ersetzt.

Wollen Sie nach einer Unterbrechung Threr Arbeit mit SPSS Thren Datenbestand wieder auf
dem Bildschirm erscheinen lassen, wéhlen Sie nach dem Start von SPSS die Meniiposition
DATEVOFFNEN/DATEN... Sie erhalten dann ein Dialogfenster, in dem Sie Ihre Datei aus-
wihlen und mit der Schaltfliche OFFNEN 6ffnen kénnen.

2.7 Umkodierungen

Nicht selten ist es erforderlich, Daten, die schon eingegeben wurden, neu zu kodieren. Das
Beispiel der Variablen "Bundesland" mag dies verdeutlichen. Wir hatten zunéchst fiir die
einzelnen Bundeslidnder die Kodezahlen 01 bis 16 vereinbart (Alter Code). Im Nachhinein
kommen wir auf die Idee, bestimmte Auswertungen so anzulegen, dass zwischen alten und
neuen Bundesldandern unterschieden werden kann. Es bietet sich deshalb beispielsweise an,
allen alten Bundesldndern die Ziffer 1 zuzuweisen, allen neuen Bundesldndern die Ziffer 2.
Die Kodezahlen 04 (Brandenburg), 08 (Mecklenburg-Vorpommern), 13 (Sachsen), 14
(Sachsen-Anhalt) und 16 (Thiiringen) werden also zur 2, die anderen zur 1 umgewandelt.
Nur wenn in dieser Weise umkodiert wird, kann auf einfache Art zwischen alten und neuen
Bundesldndern unterschieden werden.

Es ist dabei zweckmaiBig, fiir die neuen Kodezahlen eine neue Variable zu vereinbaren, da-
mit auch die alte Sechzehner-Unterteilung fiir detailliertere landerbezogene Auswertungen
erhalten bleibt (es wire auch denkbar, so umzukodieren, dass die neuen Kodezahlen 1 und
2 die alten 1 bis 16 ersetzen; dies ist aber nur selten empfehlenswert, weil dann die ur-
spriinglichen Detailinformationen selbstversténdlich verloren gehen und nicht mehr genutzt
werden kdnnen).

SPSS erledigt dieses gewiinschte Umkodieren der Bundesldnder automatisch, wenn Sie wie
folgt vorgehen:

Wihlen Sie im Menii TRANSFORMIEREN die Position UMKODIEREN und dort den Befehl IN
ANDERE VARIABLEN.... Sie gelangen zum Dialogfenster der Abbildung 2.12:
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&, Umkodieren in andere Variablen

Eingabevatisble -= Ausgabevariable

r&usgabevariakble

& Partei
P g
& sex Iaime:
& Jahr
f Land Beschriftung:

f Honf
& Bidung E

findern

Afte und neue Were. .

‘ (optinnale Fallauswahlbedingung) ‘
Einfiigen ZurL’lclﬁﬁziH Abbrsinei Hi Ii

Abb. 2.12: Menii TRANSFORMIEREN/UMKODIEREN/IN ANDERE VARIABLEN...

1. Im Fenster der Abbildung 2.12 klicken Sie in der linken Liste auf die Variable
,,Land®.

2. Klicken Sie auf die Schaltfliche mit dem nach rechts zeigenden Pfeil. Damit
wird diese Variable in den mittleren Bereich des Dialogfensters iibernommen.

3. Imrechten Bereich (AUSGABEVARIABLE) geben Sie bei NAME: einen Namen fiir
die neue Variable ein, z.B. "Landcode". Wenn Sie es wiinschen, konnen Sie bei
LABEL: der neuen Variablen noch ein aussagekréftigeres Label zuweisen.

4. Klicken Sie dann die Schaltfliche ANDERN an.

5. Klicken Sie danach auf die Schaltfliche ALTE UND NEUE WERTE ... Sie gelangen
damit zu einem weiteren Dialogfenster (siche Abbildung 2.13).

\#, Umkodieren in andere Variablen: Alte und neue Werte

alter iert Teuer Wiert
B wert: B wert: | |
| © systemdefiniert fehlend
© Systemdefiniert fehlend © Ate werte kopieren
© system- oder benutzerdefinierte fehlende YWerte
© Bereich: =R
biz Hinzufilgen

Andern

© Bereich, KLEINSTER his ¥ert: Ertfernen

© Bereich, Wert bis GROSSTER:
= Auzgabe der Variablen als Strings Ereite: g

© Alle anderen Yerte . Mum. Stringz in Zahlen umwandeln ('5'-=5)

| Wsnir I Abbrsiasﬂ Hiii

Abbildung 2.13 : Menii TRANSFORMIEREN/UMKODIEREN/IN ANDERE VARIABLEN..., Schaltfliche ALTE
UND NEUE WERTE...

Im Fenster der Abbildung 2.13 sind die neuen Kodezahlen einzugeben, die der Variablen
»Landcode* zugewiesen werden sollen:
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6. Geben Sie im Bereich ALTER WERT im Listenfeld bei WERT: die Zahl 1 (fiir
Baden-Wiirttemberg) ein.

7. Geben Sie im Bereich NEUER WERT im Listenfeld bei WERT: ebenfalls die Zahl
1 ein (altes Bundesland).

8. Klicken Sie die Schaltfliche HINZUFUGEN an.

9. Geben Sie im Bereich ALTER WERT im Listenfeld bei WERT: die Zahl 2 (fiir
Bayern) ein.

10. Geben Sie im Bereich NEUER WERT im Listenfeld bei WERT: ebenfalls die Zahl
1 ein (altes Bundesland).

11. Klicken Sie wieder die Schaltfliche HINZUFUGEN an.

Genauso verfahren Sie auch fiir das Land Berlin. Beim vierten Land (Brandenburg) muss
im Bereich NEUER WERT im Listenfeld bei WERT: die Zahl 2 (neues Bundesland) eingege-
ben werden. Fahren Sie in dieser Weise fort, bis Sie alle 16 Bundesldnder umkodiert haben.
Weisen Sie schliefSlich auch dem alten Wert 99 (fehlender Wert der Variablen "Land") den
neuen Wert 9 (fehlender Wert der Variablen "Landcode") zu.

Klicken Sie danach WEITER und dann im Dialogfenster der Abbildung 2.12 OK an, werden
von SPSS in einer zusétzlichen Spalte der Eingabetabelle, die automatisch mit "Landcode"
liberschrieben wird, nur Einsen und Zweien (fiir alte und neue Bundesldnder) ausgegeben
und ggf. die Ziffer 9 als fehlender Wert.

2.8 Umrechnen von Daten

Manchmal ist es auch erforderlich, dass aus numerischen Ausgangsinformationen neue
Werte erzeugt werden sollen.

Zum Beispiel sind Sie daran interessiert, aus den Geburtsjahrangaben des Ausgangsbei-
spiels das Alter der befragten Personen zu errechnen, um auf dieser Grundlage spéter eine
Altersverteilung erstellen oder das Durchschnittsalter errechnen zu kdnnen.

Wenn solche Umrechnungen erforderlich sind, wéhlen Sie dazu die Meniiposition
TRANSFORMIEREN/V ARIABLE BERECHNEN... (siche Abbildung 2.14).

1. Geben Sie unter ZIELVARIABLE: einen neuen Namen ein (z.B. ,,Alter®).
Klicken Sie in das Feld im Bereich NUMERISCHER AUSDRUCK:

3. Geben Sie ein: 97- (Anmerkung: Die Ausgangsdaten stammen aus dem
Jahr 97)

4. Klicken Sie auf,,Jahr in der linken Variablenliste.

5. Klicken Sie auf die Schaltfliche mit dem nach rechts zeigenden Pfeil.
Im Rechenbereich steht jetzt: 97 — Jahr.

6. Klicken Sie dann OK an.

SPSS fiihrt nach dem Anklicken von OK die gewiinschte Berechnung durch und gibt die
Rechenergebnisse in einer weiteren Spalte der Dateneingabetabelle aus.

Dass man im Dialogfenster der Abbildung 2.14 auch kompliziertere mathematische Funkti-
onen verwenden kann, oder dass man Bedingungen formulieren kann fiir die Ausfithrung
bestimmter Rechenoperationen, zeigt der Blick auf den rechten unteren Bereich des Dialog-
fensters.
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' Variable berechnen [x]
Zielvariable: Mumerischer Ausdruck:
Typ & Lakel...
& Partei i
JSEX Funkti
unktionsguppe:
& Jatr esid
o [ T
me' Arlthrflehsch !
suin o R
Umvandiung
e
Datumsarithmetik
i i i) (s
@ QE m = Funktionen und Sondervariabler

@(Dminnala Fallauswahlbedingung)
S| ugetsszen | avtrecren [ pre

Abb. 2.14: Menii TRANSFORMIEREN/V ARIABLE BERECHNEN...

Anzumerken ist in diesem Zusammenhang, dass es manchmal erwiinscht ist, in der Aus-
gangstabelle die Werte-Labels anstelle der Werte selbst sichtbar zu machen. Zustandig da-
fiir ist das Menii ANSICHT/WERTELABELS.
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3 Haufigkeitsverteilungen

3.1 Zielsetzungen und statistische Methoden

Nehmen wir an, wir hitten 203 wahlberechtigte Bundesbiirger danach gefragt, welche Par-
tei sie wiahlen wiirden (zudem wurde nach den Variablen Geschlecht, Geburtsjahrgang,
Bundesland, Konfession und zuletzt erreichter Bildungsabschluss gefragt). Beispielsweise
beinhalten zwar die Angaben zur bevorzugten politischen Partei die gesamten zur Verfii-
gung stehenden Informationen zu dieser Variablen, aber diese Informationen werden nicht
ersichtlich. In der Menge der Daten gehen sie gewissermaflen unter. Es ist deshalb erfor-
derlich, eine Zusammenfassung in der Weise vorzunehmen, dass nur die einzelnen Parteien
genannt werden, um dann daneben zu schreiben, wie hdufig diese Auspriagungen der Varia-
blen ,,bevorzugte politische Partei” aufgetreten sind. Bezieht man diese absoluten Hdufig-
keiten auf die Gesamtzahl der Befragungen, gelangt man zu relativen Héufigkeiten. Diese
konnen als Prozentangaben (z.B. 39%) oder als Dezimalzahlen (z.B. 0,39) angegeben wer-
den. Sie werden aus den absoluten Haufigkeiten per Dreisatzrechnung berechnet.

Bei einer stetigen Variablen ist zundchst eine Klassifizierung erforderlich. Diese empfiehlt
sich allerdings auch dann, wenn die betrachtete Untersuchungsvariable vom diskreten Typ
ist, aber sehr viele Auspragungen aufweist. Beispielsweise diirfte es bei der Variablen ,,Al-
ter* zweckmiBig sein, Klassen von jeweils 10 oder von jeweils 5 Jahren zu bilden — je
nachdem, wie detailliert die sich ergebende Haufigkeitsverteilung sein soll —, also z.B. ,,21
bis 25 Jahre®, ,,26 bis 30 Jahre™ usw. Bei einer ,,echten® stetigen Variablen, zum Beispiel
,Korpergrofle befragter Personen®, ist zu beriicksichtigen, dass die Klassen ,,nahtlos*
aneinander stoen. Deshalb muss in diesem Fall Sorge dafiir getragen werden, dass erfragte
Werte, die genau auf eine Klassengrenze fallen, eindeutig zuordenbar sind. Man bildet in
einem solchen Fall Klassen in der folgenden Weise: ,,iiber 150 bis 160 cm®, ,,iiber 160 bis
170 cm* usw. Damit ist klar, dass eine Person, die genau 160 cm groB ist, in die erste und
nicht in die zweite Klasse gehort.

3.2 Diskrete Verteilungen

Wenn man die Héufigkeiten, mit denen die einzelnen Parteien in der Befragung genannt
wurden, den Ausprigungen dieser Variable zuordnen will, musste man im Vorcomputer-
zeitalter per Strichliste die interessierenden Héufigkeiten auszdhlen — bei einem umfang-
reichen Datenbestand sicherlich keine sehr angenehme Arbeit. Mit SPSS geht dieses Grup-
pieren, wie es bei einer diskreten Variablen angemessen ist, viel einfacher:

1. Wihlen Sie Menii DATE/OFENEN/DATEN...
2. Geben Sie Thre Ausgangsdaten ein.
3. Wihlen Sie das Menii ANALYSIEREN.

Es erscheint jetzt das Menii der Abbildung 3.1.
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Hinweis:

Diese Daten, die auch in weiteren Beispielen genutzt werden, werden in der Datei
,,B00.sav* bereitgestellt.

Analysieren  Direktmarketing — Diagral

Betichte 3
Deskriptive Statistiken 2
Tabellen 2
Mittelvwerte vergleichen 2
Allgemeines lineares Modell 2

werallgemeinerte ineare Modeleh
Gemischte Modelle

Horrelation

Regression

Loglinear

Hlazzifizieren
Dimensionsreduzierund

b
b

b

.

Meuronale Netze 2
.

.

Skalierung 2
b

Michtparametrizche Tests

Abb. 3.1: Menii ANALYSIEREN (Ausschnitt)

Wihlen Sie DESKRIPTIVE STATISTIKEN/HAUFIGKEITEN..., gelangen Sie zum Dialogfenster
der Abbildung 3.2.

R Statistiken. .
gl partei =
ol o
7
Al
Bootstrap...
il kont — _
ol vitdung
& after
il attcode
m Haufigkeitstabellen anzeigen
Einfligen [Zu[ﬂcksetzen ] [ Abbrechen ] [ Hilfe ]

Abb. 3.2: Menli ANALYSIEREN/DESKRIPTIVE STATISTIKEN/HAUFIGKEITEN...

Hier ist nun wie folgt zu verfahren:

1. Klicken Sie in der linken Variablenliste ,,Partei (Partei) an.

2. Kilicken Sie auf die Schaltfliche mit dem nach rechts zeigenden Pfeil
(Ubertragen der Variablen ,,Partei*).

3. Kilicken Sie unten links auf die Markierungsflache bei HAUFIGKEITSTABELLE
ANZEIGEN, so dass dort ein Hiakchen auftaucht (eventuell eriibrigt sich das).

4. Klicken Sie OK an.
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Jetzt erscheint in einem eigenen Fenster, das mit ,,Ausgabel SPSS Viewer” liberschrieben
ist, Ihre erste Haufigkeitsverteilung:

= EElAngfbe FREQUENCIES VARIABLES=partei
e ag :
E*El Haufigkeiten /ORDER=ANALYSIS.
(] Titel
= Hiufigkeiten
[DatenSetZ] E:\EIGENE DATEIEN\SPS3\EBOD.sawv
Statistiken
Partei
M Glltig 200
Fehlend 3
Partei
Giltige Kumulierte
Haufigkeit Prozent Prozente Prozente
Gltig couicsy a3 40,9 4.5 4.5
H SPD 78 35,4 33,0 80,5
F.D.P. 11 54 55 86,0
Die Grinen 21 10,3 10,5 96,5
Sonstige 7 3,4 35 100,0
Gesamt 200 98,5 100,0
Fehlend 9 3 1,5
Gesamt 203 100,0

Abb. 3.3: Parteienverteilung

SPSS bietet Thnen zwei Tabellen an. In der ersten, iiberschrieben mit ,,Statistiken, wird
angegeben, wie viele Fille betrachtet werden (n=203) und wie viele davon giiltig sind
(200). Dies bedeutet, dass bei der Frage nach der bevorzugten politischen Partei drei der be-
fragten Personen keine Antwort gegeben haben.

Die zweite von SPSS erzeugte Tabelle ist {iberschrieben mit ,,Partei” (das ist das Label, das
wir fiir diese Variable vergeben hatten), und in der Vorspalte stehen die Parteinamen, die
als Wertelables vergeben wurden. In der niichsten Spalte tauchen unter der Uberschrift
HAUFIGKEIT die absoluten Hiufigkeiten auf. Unter der Uberschrift PROZENT sind auch die
relativen Héufigkeiten (in %) angegeben. Beim Stichwort GESAMT steht die Gesamtzahl
der Befragungen (n=203), daneben, unter der Spalte der relativen Haufigkeiten, erwar-
tungsgemél der Wert 100,0.

In der vorletzten Spalte mit der Uberschrift GULTIGE PROZENTE ist von SPSS eine zusitzli-
che Berechnung durchgefiihrt worden. Hier werden die relativen Haufigkeiten ausgerech-
net, die sich ergeben, wenn die drei Fille, die die Antwort auf diese Frage nach der bevor-
zugten Partei verweigerten (oder die vergessen haben, anzukreuzen; diese drei Fille werden
unten beim Stichwort FEHLEND gesondert ausgegeben), nicht mitgerechnet werden. Bezo-
gen auf die 200 ,,echten” Antworten, machen also die CDU/CSU-Anhinger 41,5% aus.

In der letzten Spalte schlieBlich werden die Werte der vorletzten Spalte kumuliert. Von ei-
ner Kumulation spricht man dann, wenn der jeweilige Prozentwert einer Ausprigung zu
den schon erreichten Prozentwerten hinzuaddiert wird. Diese Kumulationen sind ganz inte-
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ressant bei metrischen Daten, wie in Abschnitt 3.3 gezeigt wird. Da die Variable ,,Partei‘
nicht metrisch ist, sondern nur nominalskaliert, brauchen wir diese letzte Spalte hier nicht
weiter zu beriicksichtigen.

Hinweis:

Wenn Sie eine derartige Ausgabe vom Layout her verdndern wollen (etwa Verdnde-
rung der Schriftart; Anderung der Anzahl der Dezimalstellen oder z.B. Loschen der
letzten Spalte, da hier die kumulierten Werte uninteressant sind), miissen Sie einen
Doppelklick auf die entsprechende Tabelle ausfithren, was in den Editiermodus
fiihrt. Einzelheiten dazu brauchen hier aber nicht besprochen zu werden — probieren
Sie einfach etwas aus, indem Sie im Editiermodus eine Tabellenzelle markieren und
dann das Menii Format/Zelleneigenschaften aufrufen. Den Editiermodus verlassen
Sie wieder, indem Sie eine freie Stelle auBBerhalb der Tabelle anklicken.

Wenn Sie diese Ausgabetabelle speichern wollen, wihlen Sie die Meniiposition DATEI/
SPEICHERN UNTER.... Geben Sie im sich 6ffnenden Dialogfenster Ihrer Datei einen ver-
niinftigen Namen, und geben Sie den Pfad (Laufwerk, Unterverzeichnis) zum Speichern an.
SPSS speichert Thre Datei mit der Typenkennung .SPV.

Zusitzlich wird von SPSS im oberen Teil der Ausgabe die Syntax ausgegeben. Weiterhin
ist zu erkennen, dass im linken Bildschirmbereich eine Art Inhaltsverzeichnis prisentiert
wird. Dies ist deshalb ganz giinstig, weil beim weiteren Arbeiten mit SPSS die Ausgabe-
datei stdndig verldngert wird (es sei denn, Sie wiirden sie zwischenzeitlich schlieB3en;
weitere Ausgaben wiirden dann in einer neuen SPV-Datei présentiert), so dass dieses
Inhaltsverzeichnis benutzt werden kann, um zu navigieren. Zudem erleichtert es
beispielsweise das Loschen von Ausgaben, die Sie nicht mehr bendtigen, weil Sie sie z.B.
nur probeweise anschauen wollen. Zum Loéschen klicken Sie im Inhaltsverzeichnis auf die
entsprechenden Elemente und dann die Entf-Taste. Klicken Sie beispielsweise auf den
gelben Schalter neben ,,Ausgabe”, werden alle Elemente markiert und koénnen dann
insgesamt geloscht werden.

Hinweis:

Wenn Sie im Nachhinein Thren Datenbestand verdndern — etwa um Fehler der
Dateneingabe zu korrigieren — miissen Sie Auswertungen, die Sie schon vorge-
nommen haben, erneut in Gang setzen. Spétestens dann ist es sinnvoll, fehler-
behaftete Ausgaben zu 16schen.

Wenn Sie sich die oben vorgestellte Prozedur zur Erstellung der Haufigkeitsverteilung noch
einmal anschauen, dann erkennen Sie tibrigens, dass Sie mehrere Haufigkeitsverteilungen
zugleich hitten erstellen konnen, wenn Sie die Schritte 4. und 5. fiir weitere Variablen wie-
derholt hitten. Fiir alle diskreten Variablen (Partei, Sex, Land, Konf und Bildung) hétte
man so ,,in einem Aufwasch die Haufigkeitsverteilungen erstellen konnen.

Jetzt haben wir einen informativen, zusammenfassenden Uberblick iiber die Antworten auf
die erste Frage des Fragebogens, der viel aussagekriftiger ist, als die Betrachtung der 203
Ausgangswerte. Dies ist die wesentliche Aufgabe der deskriptiven Statistik: Zentrale Infor-
mationen in zusammenfassender Form sichtbar zu machen. Noch deutlicher wiirden die Be-
funde, wenn wir ergénzend eine grafische Préasentation der erzeugten Haufigkeitsverteilung
anbieten wiirden. Dazu verweisen wir aber auf Kapitel 4.
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3.3 Stetige Verteilungen

Hat man es mit einer stetigen Variablen zu tun, muss man vor der Héaufigkeitsauszédhlung
zunédchst Klassen bilden. In unserem Beispiel ist dies fiir die Variable ,,Jahr* (Geburtsjahr-
gang) der Fall, bzw. fiir die Variable ,,Alter”, die wir, wie in Abschnitt 2.7 beschrieben
wurde, erzeugt haben. Bei der Variablen ,,Alter” sind Werte zwischen 18 und maximal 79
zu erwarten, die man sinnvollerweise etwa jahrzehntweise zusammenfasst (es sei daran
erinnert, dass die Daten aus dem Jahr 1997 stammen).

Der einfachste Weg, eine solche klassifizierte Haufigkeitsverteilung zu erstellen, besteht
darin, die Variable ,,Alter” zunichst umzukodieren. Diese Umkodierung erreichen Sie so,
wie es weiter oben am Beispiel der Bundesldnder beschrieben wurde (sieche Abschnitt 2.6).

Hier noch einmal das Dialogfenster zum Umkodieren selbst:

@ x|
Alter Wert Mever Wert
© Wert: @ Wert: | |
© systemdsfiniert fehlend
© Systemdefiniert fehlend © atte werte kopieren
© System- oder benutzerdefinierte fehlende Yerte
@ Bersict: =5

Lowwest thru 20 --= 1

@ Bereich, KLEINSTER his Yert:

[ ]

© Biereich, Wvert bis GROSSTER:

Ei Auzgabe der Variablen als Strings

@ Alle anderen Werte

[ Wigiter ] [Abbrechen ] [ Hilte ]

Abb. 3.4: Schaltfliche ALTE UND NEUE WERTE...

In diesem Fenster kodieren Sie die Altersangaben, wie es in Abschnitt 2.6 ausfiihrlich
beschrieben wurde. Dabei wihlen Sie fiir die erste Altersklasse die Kategorie BEREICH,
KLEINSTER BIS WERT:, geben darunter die Zahl 20 ein, danach rechts oben den Wert 1,
gefolgt von einem Klick auf HINZUFUGEN. Fiir die zweite Altersklasse wéhlen Sie rechts
BEREICH: und geben darunter die Zahlen 20 und 30 ein, rechts oben bei NEUER WERT,
WERT: den Wert 2, wiederum gefolgt von einem Klick auf HINZUFUGEN usw. Wenn alle
Altersklassen definiert sind, klicken Sie auf WEITER und dann auf OK.

Hinweis:

Sie erkennen, dass die Altersklassen sich jeweils in einem Wert iiberschneiden.
SPSS ordnet aber die Altersangaben so zu, dass z.B. der Wert 20 in die erste, nicht
in die zweite Klasse einsortiert wird. Die Altersklassen lauten also intern: 1. Klasse:
,.bis 20°; 2. Klasse: ,iiber 20 bis 30“ usw. Diese Texte konnten Sie der Klarheit
halber auch als Wertelabels der neuen Variablen ,,Altcode® in der Variablenansicht
zuweisen.
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Wenn Sie nun eine Haufigkeitstabelle fiir diese Variable ,,Altcode” erstellen (Menii
ANALYSIEREN/DESKRIPTIVE STATISTIKEN/HAUFIGKEITEN...) erhalten Sie die Tabelle der
Abbildung 3.5.

Alter Klassifizient

Glltige Kumulierte

Haufigkeit | Prozent Prozente Prozente
Glltig  his 20 5 2,5 25 25
(ber 20 his 30 43 21,2 21,2 23,6
3 (ber 30 his 40 59 29,1 29,1 52,7
(ber 40 his 50 29 14,3 14,3 67,0
(ber 50 his 60 35 17,2 17,2 84,2
(ber 60 his 70 20 9.9 949 941
(ber 70 his B0 12 5.9 ] 100,0

Gesamt 203 100,0 100,0

Abb. 3.5: Altersverteilung

Sie sehen in Abbildung 3.5 eine Haufigkeitstabelle, die im Aufbau der entspricht, die wir
im vorangegangenen Abschnitt erzeugt haben. Auch hier werden absolute und relative
Haufigkeiten ausgegeben. Die angepassten relativen Haufigkeiten entsprechen in diesem
Beispiel den ,,normalen® relativen Haufigkeiten, weil hier keine Missing-Werte auftraten.

Da es sich hier um eine metrische Variable handelt, sind nun die kumulierten Prozentwerte,
im Gegensatz zum Beispiel zuvor, interpretierbar. Mit Blick auf die letzte Spalte der ausge-
gebenen Tabelle konnen Sie beispielsweise feststellen, dass 67% der Befragten 50 Jahre
oder jiinger sind.

Auch hier kdnnte mit einer zusitzlichen grafischen Présentation noch mehr Anschaulichkeit
erreicht werden. Dazu verweisen wir wieder auf das vierte Kapitel.

3.4 Zahlen

Manchmal ist es fiir bestimmte Zwecke ganz sinnvoll, auszuzdhlen, wie oft bestimmte
Werte bei einer einzigen Person auftauchen. Stellen Sie sich beispielsweise vor, es wiirden
die Schulzensuren fiir fiinf Facher bei mehreren zufallig ausgewéhlten Schiilern erfasst, so
dass sich etwa der Datenbestand der Abbildung 3.6 ergibt:

deutsch mathe physik chemie sport

o | o e wlfrolf=
RO ks ) = = bO
R RD | = kM =
= W R = =
[ S R L P Y
F = R R = B2

Abb. 3.6: Schulzensuren fiir ausgewahlte Schiler
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Sie wollen jetzt wissen, wie viele Einsen bei den einzelnen Schiilern auftauchen. In dem
kleinen Beispielsdatenbestand ist das sofort zu sehen. Bei umfangreicheren Datenbestéinden
ist es aber ganz angenehm, SPSS diese Aufgabe zu iibertragen. Gehen Sie dazu folgender-
mallen vor:

1. Wihlen Sie TRANSFORMIEREN/WERTE IN FALLEN ZAHLEN...
Dies fiihrt in das Dialogfenster der Abbildung 3.7

1%, Hiufigkeiten von Werten in Fillen zihlen

Zielvariable: Lahel:
| | |

Wariahlen:

f deutzch
f mathe
f physik
f chemie

& sport

Wisrte definieren...

[optionale Fallausywahlbedingung)
Einfilgen [Zur[lcksetzen” Ahbrechen ” Hilfe ]

Abb. 3.7 : Menli TRANSFORMIEREN/WERTE IN FALLEN ZAHLEN...

2. Im Fenster der Abbildung 3.7 geben Sie im Bereich ZIELVARIABLE: einen neuen
Variablennamen ein (z.B. ,,Eins*), der Sie im Bereich LABEL: auch ein Label
zuweisen konnen (z.B. ,,Zahl der Einsen®).

3. Ubertragen Sie alle (alten) Variablen (die Zensuren) in den Bereich
VARIABLEN:.

4. Klicken Sie auf die Schaltfliche WERTE DEFINIEREN...

Dies fiihrt in das Fenster der Abbildung 3.8.

. Werte in Fillen zihlen: Welche Werte? X

et Zu zéhlends Werte:
@ wiert:

©) Systemdefiniert fehlznc

@ System- oder benutzerdefinierte fehlende Werte
@ Bereich:

Hinzufiigen
bis: Andern
Entfernen

(@ Bereich, KLEINSTER his Wiert:

(] Eersich, Wert bis GROSSTER:

Wisiter I Abbrechen Hilfe:

Abb. 3.8: Menli TRANSFORMIEREN/WERTE IN FALLEN ZAHLEN..., Schaltflache WERTE DEFINIEREN...

5. Geben Sie im Fenster der Abbildung 3.8 im Bereich WERT bei WERT: die Zahl
1 ein.
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6. Klicken Sie auf HINZUFUGEN.
7. Klicken Sie auf WEITER.
8. Klicken Sie im Fenster der Abbildung 3.7 auf OK.

SPSS berechnet jetzt, wie viele Einsen bei den einzelnen Schiilern auftauchen und gibt das
Zidhlergebnis in einer neuen Spalte der Ausgangstabelle aus, wie Abbildung 3.9 zeigt.

deutsch mathe physik chemie sport Eins

1 2 1 4 1 2 200
2 1 ] 1 1 1 4,00
3 1 4 1 3 2 200
4 3 1 2 1 2 200
5 4 2 3 ] 1 1,00
B 2 2 4 g 4 oa

Abb. 3.9: Zdhlergebnis

Sie kénnen mit der Schaltfliche FALLS... im Fenster 3.7 auch Bedingungen formulieren,
wenn sich beispielsweise das Zdhlen nur auf bestimmte Félle erstrecken soll. Auf diese
Weise konnen Sie die Frage beantworten, wie viele Einsen diejenigen Schiiler in den {ibri-
gen Fichern haben, die in Sport eine 5 haben.
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4  Grafische Verteilungen

4.1 Zielsetzungen und statistische Methoden

Das wesentliche Ziel grafischer Darstellungen statistischer Daten besteht darin, Ubersicht-
lichkeit zu gewinnen. Nach dem Motto ,.cin Bild sagt mehr als 1000 Worte* kdnnen Sie
davon ausgehen, dass eine grafische Darstellung gewissermalien ,,auf einen Blick* erken-
nen ldsst, was eigentlich Sache ist. Wir wollen deshalb in diesem Kapitel zeigen, wie man
eine univariate Haufigkeitsverteilung grafisch dargestellt werden kann. Die grafische Pra-
sentation anderer Datenbestédnde wird in spateren Kapiteln behandelt.

Bei der Art der grafischen Darstellung ist es sinnvoll, zwischen nichtmetrischen und metri-
schen Variablen zu unterscheiden.

4.2 Nichtmetrische Daten — Kreisdiagramme

Hier betrachten wir zundchst das Beispiel der Parteienverteilung, das schon in Kapitel 3
vorgestellt wurde. Es handelt sich bei der Variablen ,,Partei” bekanntlich um eine nominal-
skalierte Variable, also um eine nichtmetrische Variable. Fiir die grafische Prasentation der
Verteilung einer solchen nominalskalierten Variablen eignet sich das Kreisdiagramm. Es ist
allerdings erforderlich, in der Variablenansicht bei Messniveau ,,Nominal* einzustellen

Partei

Giltige Kumulierte
Haufigkeit | Prozent Frozente Prozente
Giltig chDuicsu 83 409 41,8 41,5
SPD 78 384 39,0 80,5
F.OP. 11 5.4 55 &6,0
Die Grilnen 21 10,2 10,8 96,5
Sonstige 7 3.4 3.8 100,0
Gesamt 200 98,5 1000
Fehlend 9 3 1.4
Gesamt 203 1000

Abb. 4.1: Bevorzugte politische Partei
Um ein Kreisdiagramm mit SPSS zu erzeugen, gehen Sie folgendermalien vor:

1. Starten Sie SPSS.

2. Offnen Sie die Ausgangstabelle (B00.SAV) iiber DATEI/OFFNEN/DATEN...
3.  Waihlen Sie Menii DIAGRAMME/GRAFIKTAFEL-VORLAGENAUSWAHL..

4. Klicken Sie aufPartei und dann auf KREISDIAGRAMM DER HAUFIGKEITEN

Sie gelangen zur Abbildung 4.2. Wenn Sie in dieser auf Ok klicken, erscheint das
Kreisdiagramm im Ausgabefenster (siche Abbildung 4.3).
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1%, Grafiktafel-Vor lagenauswahl

o e i

@ Natirlich © Mame © Typ f88] #

&) partei . @ .

I o : ¥

& jahr L
land N r ! N
kont T on
bilch

f a:tel:ng Balkendiagramm Histagramm

der Haufigketen der Haufigketen
&) attcode

Visualisierung won:

partei .

Punktcisgramm

Auswertung |Anzah| n ‘

R R -

Abb. 4.2: Menii DIAGRAMME/GRAFIKTAFEL-VORLAGENAUSWAHL..

DLICS

Abb. 4.3: Kreisdiagramm

Es steht zur Bearbeitung einer solchen Grafik eine Reihe von Mdglichkeiten zur Verfii-
gung, die hier aber nicht besprochen werden miissen. Sie konnen aber auch hier schon ein
bisschen mit diesen Moglichkeiten experimentieren — nach einem Doppelklick auf das
Diagramm —, um zu erkennen, was erreichbar ist.

Bei der grafischen Prisentation der Haufigkeitsverteilung einer ordinalskalierten Variablen
(Rangordnungsdaten) verfahrt man im Prinzip genauso wie bei der nominalskalierten Vari-
ablen, die wir eben betrachtet haben. Auch hier bietet sich ein Kreisdiagramm an.
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4.3 Metrische Daten — Balkendiagramme

Betrachten Sie noch einmal die Variable ,,Alter* unseres Ausgangsbeispiels, deren Haufig-
keitsverteilung in Kapitel 3 schon erzeugt wurde. Bei einer solchen metrischen Variablen
wird zur grafischen Préisentation in aller Regel ein Achsenkreuz verwendet. Auf der waag-
rechten Achse werden die Auspriagungen (oder Klassen) der interessierenden Variablen ab-
getragen, auf der senkrechten Achse die zugeordneten Héufigkeiten. Dabei ist es fiir das
grafische Erscheinungsbild gleichgiiltig, ob von den absoluten oder von den relativen Hau-
figkeiten ausgegangen wird (diese Anmerkung gilt auch fiir den vorangegangenen Ab-
schnitt).

Um die Altersverteilung grafisch darzustellen, gehen Sie von der Variablen ,,Altcode* aus,
also von den klassifizierten Altersangaben. Wie beim Kreisdiagramm des vorangegangenen
Abschnitts 6ffnen Sie das Menli DIAGRAMME/GRAFIKTAFEL-VORLAGENAUSWAHL.. (siche
Abbildung 4.2), klicken jetzt aber auf ,,Altcode* und dann auf BALKENDIAGRAMM DER
HAUFIGKEITEN. Mit OK gelangen Sie dann zu dem folgenden Diagramm:

)

50

[ ]

T T T T T T T
his 20 Uber 20 bis Ober 30 his Gber 40 his  Ober 50 bis Ober 60 bis dber 70 bis
30 40 50 &0 70 an

Alter klassifiziert

Abb. 4.4: Balkendiagramm

Zum Schluss dieses Kapitels ein wichtiger Hinweis: SPSS bietet eine fast uniiberschaubare
Zahl von verschiedenen Moglichkeiten der grafischen Prisentation statistischer Daten. Es
wiirde viel zu weit fithren, hier alle Einzelheiten zu besprechen. In spéteren Kapiteln wer-
den Thnen einige dieser zusétzlichen Moglichkeiten begegnen.
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5 Mittelwerte
5.1 Zielsetzungen und statistische Methoden

Mittelwerte gehoren zu den univariaten Mafizahlen. Diese dienen dazu, wichtige Eigen-
schaften einer gegebenen Haufigkeitsverteilung bzw. des Datenbestandes, aus dem sie er-
zeugt wurde, zusammenfassend zu charakterisieren. Solche Eigenschaften sind in erster Li-
nie die sog. zentrale Tendenz, d.h. die Mitte einer Verteilung, und ihre Streuung (siche Ka-
pitel 6).

Mittelwerte werden gern auch als Durchschnittswerte bezeichnet. Es gibt unterschiedliche
Moglichkeiten, die Mitte eines gegebenen Datenbestandes zu bemessen. Die Aufgabe die-
ser statistischen Mafizahlen ist es, anzugeben, um welchen speziellen Merkmalswert herum
sich die einzelnen Merkmalswerte einer Haufigkeitsverteilung konzentrieren.

Die wichtigsten dieser Mal3zahlen sind das arithmetische Mittel, der hdufigste Wert (Mo-
dus) und der Zentralwert (Median).

Arithmetisches Mittel

Wenn von Durchschnittsberechnungen gesprochen wird, meint man meist das arithmeti-
sche Mittel. Dieser Mittelwert ist so bekannt und gebrduchlich, dass oft mit dem Wort
Durchschnitt genau diese Maf3zahl gemeint ist. Das arithmetische Mittel ist ein rechneri-
scher Mittelwert, weil bei seiner Bestimmung ,,per Hand“ gerechnet werden muss. Es
kommt in der Weise zustande, dass man alle Merkmalswerte zusammenzédhlt und diese
Summe dann durch die Anzahl der Merkmalswerte dividiert. Geht man so vor, spricht man
von einem ungewogenen arithmetischen Mittel.

Sie erkennen aus der angegebenen Rechenvorschrift iibrigens, dass das arithmetische Mittel
nur bei metrischen Daten berechnet werden kann. Bei Nominaldaten (z.B. bevorzugte poli-
tische Partei), aber auch bei Ordinaldaten, ist die erforderliche Summenbildung eine sinn-
lose mathematische Prozedur. Beachten Sie bitte in diesem Zusammenhang, dass SPSS auf
Anforderung auch das arithmetische Mittel aus Nominal- oder Ordinaldaten, also eigentlich
unzuldssigerweise, berechnet. Es liegt an Thnen, dem Benutzer, SPSS zu veranlassen, nur
Sinnvolles zu tun.

Als Beispiel betrachten Sie bitte die folgenden fiinf Angaben zur Kinderzahl befragter Ehe-
paare:

Ehepaar Kinderzahl
Muller
Meier
Weber

Schmidt

Olbrich

AN |FR|O

Die durchschnittliche Kinderzahl erhalten Sie, wenn Sie rechnen:
Summe =0+1+1+2+4 =8
Durchschnitt =8/5=1,6
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Sie erkennen, dass das arithmetische Mittel sehr wohl eine Zahl sein kann, die in der Wirk-
lichkeit selbst gar nicht beobachtet werden kann — oder kennen Sie jemand, der 1,6 Kinder
hat?

Hiufigster Wert (Modus)

Der haufigste Wert ist derjenige Merkmalswert in einem gegebenen Datenbestand, der am
haufigsten aufgetreten ist. Auch er ist ein charakterisierender Mittelwert, weil er ohne
Zweifel eine Aussage iiber die Mitte einer vorliegenden Héufigkeitsverteilung macht. Al-
lerdings ist dies kein rechnerischer Mittelwert, sondern er wird als lagetypischer Mittelwert
bezeichnet, weil er ausschlieBlich durch die Lage (die Position) der einzelnen Merkmals-
werte bestimmt wird.

Offensichtlich ist der Modus viel leichter aufzufinden, als ein arithmetisches Mittel. Er
kann aber sinnvollerweise nur bei solchen Haufigkeitsverteilungen bestimmt werden, bei
denen die Merkmalswerte mit unterschiedlichen Héufigkeiten aufgetreten sind. Treten ir-
gendwelche Einzelwerte gleich hadufig auf, ist der Modus nicht bestimmbar. SPSS bestimmt
in diesem Fall den ersten von gleich hiufig auftretenden Merkmalswerten als Modus.

Im Beispiel ergibt sich der Modus zu 1 (ein Kind), weil dieser Wert hdufiger aufgetaucht ist
(ndmlich zweimal) als einer der anderen Werte.

Nur im Fall symmetrischer Haufigkeitsverteilungen fallen Modus und arithmetisches Mittel
zusammen. Je schiefer eine Verteilung ist, desto weiter fallen die beiden Mittelwerte aus-
einander. Das hat damit zu tun, dass Extremwerte das arithmetische Mittel deutlich beein-
flussen, nicht aber den Modus. Damit wird auch klar, welcher Mittelwert zu verwenden ist,
wenn beide eingesetzt werden konnten: Will man, dass Extremwerte Beriicksichtigung fin-
den, ist das arithmetische Mittel vorzuziehen; will man das nicht, wahlt man zweckmaéBi-
gerweise den Modus.

Genau genommen haben Sie mit dem Vergleich der beiden Mafle der zentralen Tendenz
(Modus und arithmetisches Mittel) zugleich ein Mal} zur Charakterisierung der Schiefe ei-
ner Verteilung in Handen.

Der Zentralwert (Median)

Als dritte MaB3zahl soll der Zentralwert genannt werden, dem in seiner Eigenschaft als
Mittelwert die gleichen Aufgaben zukommen wie den beiden vorher besprochenen Mal3-
zahlen. Auch der Median ist, wie der gerade besprochene Modus, ein lagetypischer Mittel-
wert. Er ist definiert als derjenige Merkmalswert, der eine der Grofle nach geordnete Reihe
von Merkmalswerten halbiert. Wenn eine geradzahlige Anzahl von Werten vorliegt, dann
liegt der Median zwischen zwei Werten der geordneten Reihe. Man nimmt dann iiblicher-
weise den mittleren Wert aus diesen beiden.

Die Beschreibung dieser Mafizahl ldsst erkennen, dass sie nur eingesetzt werden kann,
wenn mindestens ordinalskalierte Daten vorliegen, denn nur diese kdnnen ja in eine Rang-
ordnung gebracht werden, was Voraussetzung fiir die Bestimmung des Medians ist.

Im Beispiel erhalten Sie den Wert 1 (ein Kind), weil dieser Wert in der Mitte der fiinf ge-
ordneten Werte steht.

5.2 Mittelwertberechnungen

Die Bestimmung der Mittelwerte, die bei den obigen Demonstrationsbeispielen schon vor-
gefithrt wurde, ist bei umfangreichen Datenbestdnden mit Hilfe von SPSS sehr leicht zu
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bewerkstelligen. Prinzipiell bieten sich zwei Wege an, entweder die Berechnung im Zu-
sammenhang mit der Erstellung der Haufigkeitsverteilungen, oder die Berechnung unab-
hingig von Haufigkeitsverteilungen

Schauen wir uns zunéchst den ersten Weg an, und betrachten wir eine neue Variable, nim-
lich die Kinderzahl befragter Ehepaare. Zehn Ehepaare wurden befragt. Fiir den Statistiker
ist das natiirlich ein ausgesprochen magerer Datenbestand, aber fiir Demonstrationszwecke
ist er sicherlich gut geeignet. Ubrigens, was fiir zehn Werte gilt, gilt natiirlich auch fiir 200
oder fiir 10000 Werte. Die Ausgangsdaten finden Sie in der Dateneingabetabelle der Abbil-
dung 5.1:

kinder

Sllw| o~ o ;e w | )=

- = O = = e W = O

Abb. 5.1: Kinderzahl befragter Ehepaare

Zur Erstellung der Haufigkeitsverteilung dieser diskreten Variablen und zur Bestimmung
der Mittelwerte dieser kleinen Verteilung gehen Sie wie folgt vor:

1. Waihlen Sie ANALYSIEREN/DESKRIPTIVE STATISTIKEN/HAUFIGKEITEN...
2. Ubertragen Sie im Dialogfenster der Abbildung 5.2 die Variable , Kinder* nach
rechts ins Feld VARIABLE(N):.

k&

Wariable(n):

& kinder

Diagramme...

Format...

Enotstrap. ..

@ Haufigkeitstabellen anzeigen

[ Ok ][ Einfigen ][Zuchksetzen][ Abbrechen ][ Hilfe: ]

Abb. 5.2: Menii ANALYSIEREN/DESKRIPTIVE STATISTIKEN/HAUFIGKEITEN...

Klicken Sie jetzt aber noch nicht OK an, sondern klicken Sie auf die Schaltfliche
STATISTIKEN... Es 6ffnet sich das Dialogfenster der Abbildung 5.3

In diesem Dialogfenster der Abbildung 5.3 erkennen Sie im rechten Bereich die drei
genannten Mittelwerte. Sie werden dort unter der Uberschrift LAGEMARE unter den Namen
MITTELWERT, MEDIAN und MODALWERT (das ist der Modus) aufgefiihrt.



41

B x|
Perzentitwerte Lagemalze
[ Gusartile [ mittetavert
= Trennweerte fir: gleiche Gruppen (] Median
[T Perzertile: [ modatwert
[:i Summe

[:i Werte sind Gruppenmittelpunkte

Streuung “erteilung
[:i Standardakyweichung [:I inimum [:I Schiefe
[:i Warianz [:I hdadimum [:I Kurtosiz
[:i Spannyweite [:I Standardfehler

[ Wigiter ] [Abbrechen ] [ Hilfe ]

Abb. 5.3: Menii ANALYSIEREN/DESKRIPTIVE STATISTIKEN/HAUFIGKEITEN..., Schaltflache
STATISTIKEN...

3. Bei allen drei Werten klicken Sie jetzt die quadratischen Kédstchen an, so dass
dort Hékchen entstehen.

4. Klicken Sie auf WEITER, um zum Fenster der Abbildung 5.2 zuriick zu
gelangen.

5. Klicken Sie dort OK an.

SPSS erzeugt jetzt die Haufigkeitsverteilung und gibt auch die drei Mittelwerte aus, wie
Abbildung 5.4 zeigt. Sie sehen, als arithmetisches Mittel erhalten Sie 1,4 (Kinder), Median
und Modus liegen bei jeweils 1 (ein Kind).

Statistiken
kinder
N Giiltig 10
Fehlend ]
Mittelwert 1,40
Median 1,00
Modus 1
kinder
Giltige Kumulierte
Haufigkeit | Prozent Prozente Prozente
Giltia 0 2 20,0 20,0 20,0
1 5 50,0 50,0 70,0
2 1 10,0 10,0 80,0
3 1 10,0 10,0 80,0
4 1 10,0 10,0 100,0
Gesamt 10 100,0 100,0

Abb. 5.4: Diskrete Haufigkeitsverteilung mit Mittelwerten
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Der zweite angesprochene Weg zur Berechnung der Mittelwerte geht iiber das Menii
ANALYSIEREN/DESKRIPTIVE STATISTIKEN/DESKRIPTIVE STATISTIK... Diese Auswahl fiihrt
ins Dialogfenster der Abbildung 5.5.

\EZ, Deskriptive Statistik

“ariable(n):
&) kinder

|:| Standardizierte VWerte alz Yariable speichern

Einfiigen [Iurucksetzen" Abbrechen ” Hilte ]

Abb. 5.5: Menli ANALYSIEREN/DESKRIPTIVE STATISTIKEN/DESKRIPTIVE STATISTIK...

In diesem Dialogfenster ibernechmen Sie wieder die Variable ,.Kinder* nach rechts und
klicken dann die Schaltfliche OPTIONEN... an. Damit gelangen Sie zum Dialogfenster der
Abbildung 5.6.

Wie Sie dem Dialogfenster der Abbildung 5.6 entnehmen konnen, wird Thnen hier, auler
MafBzahlen, die wir spéter noch besprechen werden, nur das arithmetische Mittel unter dem
Namen MITTELWERT angeboten.

Versehen Sie, falls das noch erforderlich ist, das dazugehorige Kontrollkédstchen mit einem
Haken, klicken Sie alle anderen eventuell vorhandenen Hakchen weg, und klicken Sie die
Schaltflaiche WEITER an.

Im Dialogfenster der Abbildung 5.5 klicken Sie dann auf OK. Ausgegeben wird jetzt, dass
die Variable ,,Kinder* bei N=10 giiltigen Féllen den Mittelwert 1,4 aufweist.

‘-E';_;Deskriptive Statistik: Optionen E|

[+ hittelwert [ Summe

Streuung

|:| Standardakbweichung |:| Minimim

[T warianz [T Magimum
D Spannnete D Standardfehler
—erteilung

|:| kurtosis |:| Schiefe

rAnzeigereihenfoloe
@ varisbleniiste
Alphabetizch
Aufsteigende Mittelwerte
Ahsteigende Mittelwerte

| Weiter IAbbrechen Hilfe

Abb. 5.6: Menii ANALYSIEREN/DESKRIPTIVE STATISTIKEN/DESKRIPTIVE STATISTIK...,
Schaltfliche OPTIONEN...
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Wir greifen jetzt einmal auf den umfangreicheren Datenbestand aus Kapitel 2 (203 Befra-
gungen) zuriick, um nach dem gleichen Muster wie eben das arithmetische Mittel der Al-
tersangaben zu berechnen. Es ist folgendermalien vorzugehen:

1.
2.

Nk w

Offnen der Ausgangsdatei BO0.SAV (DATE/OFFNEN/DATEN...).
Anwihlen von ANALYSIEREN/DESKRIPTIVE STATISTIKEN/DESKRIPTIVE
STATISTIK...

Auswahl der Variablen ,,Alter®.

Anklicken der Schaltfliche OPTIONEN...

Anklicken von MITTELWERT und Beseitigung aller anderen Hakchen.
Anklicken der Schaltfliche WEITER.

Anklicken von OK.

Es erscheint jetzt die Ausgabe der Abbildung 5.7: Es ergibt sich also als durchschnittliches
Alter der Wert 43,07 (Jahre).

Deskriptive Statistik
M Mittelwert
alter 203 43,07
Giltige Werte 203
(Listenweise)

Abb. 5.7: Mittelwert der Altersverteilung
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6  Streuungsmale und weitere Malde
6.1 Zielsetzungen und statistische Methoden

Im vorangegangenen Kapitel wurde iiber Mittelwerte gesprochen. Diese Malizahlen der
zentralen Tendenz sind besonders wichtige Kennziffern eines univariaten Datenbestandes.
Sie lassen jedoch ein weiteres wichtiges Charakteristikum dieser Daten unberiicksichtigt,
ndmlich die Streuungsverhéltnisse. In einem Zeitungsartikel war kiirzlich zu lesen, dass das
Netto-Durchschnittseinkommen der Deutschen ungefahr bei 1600 Euro monatlich liegt. Pro
Kopf hat also jeder diesen Betrag zur Verfiigung, soll das heiflen. Allerdings kann eine sol-
che durchaus informative Aussage auch irrefithrend sein. Wenn nidmlich zwei Personen je-
weils liber 1600 Euro verfligen, dann haben sie im Schnitt tatsdchlich 1600 Euro pro Kopf.
Der gleiche Durchschnitt ergibt sich aber selbstverstidndlich auch dann, wenn einer der bei-
den nichts hat, der andere aber 3200 Euro monatlich. Was sagt also ein Durchschnittswert
tiberhaupt aus? Offensichtlich ist es zweckméBig, dieser informativen MaBzahl der zentra-
len Tendenz noch eine zusétzliche Malizahl beizufiigen, die etwas dariiber aussagt, wie weit
die einzelnen Einkommensgrofen von dem gemeinsamen Durchschnitt abweichen. Nur auf
diese Weise kann man Durchschnittsangaben sachgerecht interpretieren.

Spannweite

Die Spannweite (englisch: range) ist nichts anderes als die Differenz zwischen dem groften
und dem kleinsten Merkmalswert in einem gegebenen Datenbestand. Wenn man die Aus-
gangsdaten der Grofle nach sortiert, kann man die beiden Extremwerte sofort ablesen und
die Spannweite berechnen. SPSS leistet dies, wie Sie sehen werden, ohne vorher sortieren
zu mussen.

Die Spannweite ist allerdings als Streuungsmaf nicht allzu beliebt, weil sie zu empfindlich
auf Extremwerte reagiert. Sinnvoller, und in der statistischen Praxis weitaus haufiger, ist
die Standardabweichung.

Standardabweichung

Diese Mafizahl ist in der praktischen statistischen Arbeit so bedeutsam geworden, dass man
meistens sie meint, wenn man nur von ,,Streuung* spricht. Es handelt sich hier um eine
rechnerische MaBzahl fiir metrische Daten, die auf folgenden Uberlegungen beruht: Man
schaut sich an, wie weit die einzelnen erfragten Merkmalswerte von ihrem eigenen arith-
metischen Mittel abweichen und notiert diese Abweichungen (falls man per Hand rechnen
mdchte). Die Summe dieser Abweichungen ist immer null, weil sich negative und positive
Abweichungen vom arithmetischen Mittel gegenseitig aufheben. Um dies zu verhindern,
werden die Abweichungen quadriert, und alle quadrierten Abweichungen werden aufad-
diert. Die entstehende Summe wird durch die Anzahl der Befragungen, also durch n, divi-
diert (sieche aber den Hinweis im Anschluss an das folgende Rechenbeispiel), und aus der
so entstehenden durchschnittlichen quadrierten Abweichung wird die Wurzel gezogen .

Betrachten wir noch einmal die finf Werte des Beispiels aus Kapitel 5 (Kinderzahlen von
finf Familien). Dort hatte sich als arithmetisches Mittel (durchschnittliche Kinderzahl) der
Wert 1,6 ergeben, so dass Sie in der folgenden Arbeitstabelle die Rechenschritte fiir die
Standardabweichung erkennen kdnnen:



45

Arbeitstabelle zur Berechnung der Standardabweichung:

Ehepaar Kinderzahl Abweichung | Quadrierte Abweichung
Mdller 0 -1,6 2,56
Meier 1 -0,6 0,36
Weber 1 -0,6 0,36
Schmidt 2 +0,4 0,16
Olbrich 4 +2,4 5,78
Summe 8 0 9,24

Standardabweichung =,/9,24/5 =1,36

Man kann also sagen, die durchschnittliche Kinderzahl liegt bei 1,6 Kindern bei einer
Streuung, gemessen mit der Standardabweichung, von 1,36 (Kindern), oder anders formu-
liert: Im Schnitt weichen die einzelnen Befragungsergebnisse um den Wert 1,36 vom

Durchschnittswert (vom arithmetischen Mittel) ab.

Hinweis

In vielen Lehrbiichern finden Sie zur Berechnung der Standardabweichung eine
Formel, bei der die Summe der quadrierten Abweichungen vom Mittelwert nicht,
wie oben behauptet, durch n, sondern durch (n-1) dividiert wird. So geht auch SPSS
vor, d.h. es wird bei dem obigen kleinen Beispiel nicht durch 5, sondern durch 4 di-
vidiert, so dass sich 1,517 ergibt. Zur Begriindung dient folgende Uberlegung:

Interpretiert man die fiinf Zahlenwerte, von denen das obige Beispiel ausgeht, als
Zufallsstichprobe aus einer umfangreicheren Grundgesamtheit — und genau genom-
men interpretiert SPSS alle Daten, die Sie eingeben, als Daten einer Zufallsstich-
probe —, so ist es u.a. Anliegen des Statistikers, von den Ergebnissen der Zufalls-
stichprobe auf die unbekannte Grundgesamtheit zu schlieBen. Es interessiert ihn bei-
spielsweise die Frage, wie denn die Streuung in der Grundgesamtheit aussieht, aus-
gehend von der in der Stichprobe berechneten Standardabweichung. Man spricht in
diesem Zusammenhang von der ,,Schdtzung der Grundgesamtheitsstreuung®.

Wenn man sich nun einmal gedanklich vorstellt, dass man aus der Grundgesamtheit
alle verschiedenen Stichproben vom Umfang n = 5 zichen wiirde (das miissen sehr,
sehr viele sein), und wenn man sich weiter vorstellt, dass in allen diesen Stichproben
die jeweilige Standardabweichung berechnet wiirde (man wiirde dann sehr viele un-
terschiedliche Stichprobenstandardabweichungen erhalten), und wenn man schlie3-
lich alle diese Standardabweichungen mitteln wiirde, dann miisste sich logischer-
weise die (bis dahin unbekannte) Standardabweichung der Grundgesamtheit erge-
ben.

Diese Uberlegung trifft allerdings nur dann zu — und dies kann mathematisch
bewiesen werden —, wenn alle diese Stichprobenstandardabweichungen so berechnet
werden, dass nicht durch 5, sondern dass durch 4 (allgemein durch n-1) dividiert
wird. Nur dann ist der Mittelwert aller Stichprobenstandardabweichungen identisch
mit der Standardabweichung der Grundgesamtheit.

In diesem Fall, also wenn bei der Berechnung der Standardabweichung einer einzi-
gen Stichprobe durch n-1 dividiert wird, nennt man die Stichprobenstandard-
abweichung eine erwartungstreue Schdtzung fiir die unbekannte Standardabwei-
chung der Grundgesamtheit. Erwartungstreue wiederum ist eine auBerordentlich
wichtige und giinstige Eigenschaft von Mallzahlen aus Zufallsstichproben, wenn sie
zur Schitzung der entsprechenden Maf3zahlen einer unbekannten Grundgesamtheit
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verwendet werden sollen. Und genau deshalb dividiert SPSS nicht durch n = 5,
sondern durch n-1 = 4.

Auch das Quadrat der Standardabweichung wird nicht selten als Streuungsmal} benutzt. Es
heilt Varianz und ergibt sich hier zu 1,36 = 1,848.

Haufig wiinscht man auch ein dimensionsloses Streuungsmaf3, insbesondere dann, wenn
verschiedene Verteilungen hinsichtlich ihrer Streuungsverhéltnisse miteinander verglichen
werden sollen. Dann verwendet man den sog. Variationskoeffizienten, der in der Weise zu-
stande kommt, dass die Standardabweichung auf das arithmetische Mittel bezogen wird:

Variationskoeffizient = 1,36 / 1,6 * 100 = 85 (%)
Man kann nun sagen, dass die Streuung 85% des Mittelwerts ausmacht.
Quartile

Die bisher besprochenen Streuungsmafle eignen sich nur fiir metrische Daten. Hat man or-
dinalskalierte Variablen, so konnen Streuungsverhéltnisse durch Quartile zum Ausdruck
gebracht werden (bei metrischen Daten kann damit ebenfalls gearbeitet werden). Dazu wird
die geordnete Reihe von Merkmalswerten in vier gleiche Teile geteilt (jeweils 25% also),
und man schaut sich an, unter welchem Merkmalswert das Viertel der kleinsten Werte und
iiber welchem Merkmalswert das Viertel der groiten Werte liegt. Subtrahiert man diese
beiden speziellen Merkmalswerte voneinander und dividiert diese Differenz durch 2, erhélt
man den sog. Semiquartilsabstand, der ebenfalls als Streuungsmal} benutzt wird.

6.2 Berechnung von Streuungsmalien

Beim Einsatz von SPSS gibt es, wie schon bei den Mittelwerten, zwei Wege:

1. Menii ANALYSIEREN/DESKRIPTIVE STATISTIKEN/DESKRIPTIVE STATISTIK...
2. Meni ANALYSIEREN/DESKRIPTIVE STATISTIKEN/HAUFIGKEITEN...

Um beispielsweise die Streuungsverhiltnisse der Altersverteilung unseres Ausgangsbei-
spiels auf dem zweiten Weg zu bestimmen, ist folgendermallen vorzugehen:

1. Auswahl von ANALYSIEREN/ DESKRIPTIVE STATISTIKEN/ HAUFIGKEITEN...
2. Ubertragen der Variablen ,Alter im Dialogfenster der Abbildung 6.1 nach

rechts.
= d
Wariahle(n):

ol partei & atter -

a-
2
B
d:l . Bndtstrap. ..
ol vidung

&5 altcade
@ Haufigkeitstakellen anzeigen

[ Ok ] [ Einfiigen ] [Zugucksetzen ] [ Ahbrechen ] [ Hilte: ]

ADD. 6.1: ANALYSIEREN/ DESKRIPTIVE STATISTIKEN/ HAUFIGKEITEN...
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Weiterhin sind jetzt die folgenden Arbeitsschritte erforderlich, die dazu dienen, diejenigen
statistischen Maf3zahlen festzulegen, die Sie von SPSS berechnet haben wollen. Wir wollen
uns in diesem Beispiel auf die wichtigsten und bekanntesten dieser Mal3zahlen beschran-
ken:

3. Anklicken der Schaltflache STATISTIKEN...

Sie gelangen zum Dialogfenster der Abbildung 6.2.

E x|

Perzertilwerte Lagemalie
[T quartie [T mitteravert
] Trennwerte fir: gleiche Gruppen 1 Mecian
[T Perzertile: [ Modatwert
[ Summe

Ei Werte sind Gruppenmitelpunkte

Streuung “Yerteilung
Ei Standardabreichung Ei hdinimurm Ei Schiefe
[T warianz [T Maimum [ Kurtosis
[ spannweite [T standardfehler

[ Wigiter ][Abbrechen][ Hilfe ]

Abb. 6.2: Menii ANALYSIEREN/DESKRIPTIVE STATISTIKEN/HAUFIGKEITEN, Schaltflache STATISTIKEN...

4. Im Fenster der Abbildung 6.2 sind Hakchen an den Begriffen MITTELWERT,
STANDARDABWEICHUNG, VARIANZ, MINIMUM, MAXIMUM und SPANNWEITE

vorzusehen.
5. Anklicken der Schaltfliche WEITER.

Klicken Sie jetzt im Fenster der Abbildung 6.1 das Hékchen bei HAUFIGKEITSTABELLEN
ANZEIGEN weg und dann die Schaltfliche OK an, gelangen Sie zur Ergebnisausgabe der
Abbildung 6.3. In diesem Ausgabefenster werden also die interessierenden Mal3zahlen zu-
sammenfassend ausgegeben.

Statistiken

alter
] Giiltig 203

Fehlend 0
Mittelwert 43,07
Standardabweichung 15523
Varianz 240,975
Spannweite 58
Minimum 19
Maximum v

Abb. 6.3: Mittelwert und Streuungsmale der Altersverteilung
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Zur Bestimmung des oben genannten Semiquartilsabstandes ist im Fenster der Abbildung
6.2 auch ein Hiakchen bei Quartile anzuklicken. Es ergibt sich als erster Quartilswert der
Wert 31, d.h. das Alter von 31 Jahren zeichnet sich dadurch aus, dass 25% der Befragten
jinger, 75% élter als 31 Jahre sind. Der 50%-Wert, also der zweite Quartilswert, ist nichts
anderes als der Median (38 Jahre), der dritte Quartilswert (75%-Wert) liegt bei 55 Jahren.
75% sind jiinger, 25% sind dlter als 55 Jahre.

Die halbe Differenz zwischen dem dritten und dem ersten Quartilspunkt, darauf wurde
weiter oben schon aufmerksam gemacht, ist unter dem Namen Semiquartilsabstand als
weiteres Streuungsmafl in der Statistik gebrduchlich. Hier ergibt sich (55-31)/2 = 12
(Jahre). Dividiert man diesen Semiquartilsabstand durch den Median, erhélt man wieder ein
dimensionsloses Streuungsmal, das Quartilskoeffizient genannt wird. Hier ergibt sich 12/38
=0,3158 oder 31,58%.

6.3 Andere Mal3zahlen

In den verschiedenen Dialogfenstern, die gedffnet wurden, um Mittelwerte und Streuungs-
maBe zu berechnen, sind noch einige Begriffe aufgetaucht, die wir bisher noch nicht be-
sprochen haben. Sie sehen beispielsweise in der Abbildung 6.2 im Bereich VERTEILUNG die
Begriffe SCHIEFE und KURTOSIS und im Bereich STREUUNG den Begriff STD.FEHLER.

Schiefe

So wie es Maf3zahlen der zentralen Tendenz (Mittelwerte) und StreuungsmaBe gibt, so gibt
es auch Schiefemalle. Eines davon wird von SPSS berechnet, wenn Sie SCHIEFE anklicken.
Da diese Malle aber in der statistischen Praxis kaum benutzt werden, wollen wir darauf
nicht ndher eingehen.

Kurtosis
Entsprechend das gleiche gilt fiir die Wo6lbung (Kurtosis) von Verteilungen.
Std.Fehler

Dieser Begriff, gemeint ist ,,Standardfehler, hdufig auch mit ,,s.e.” fiir ,,standard error* ab-
gekiirzt, beleuchtet einen fiir die Praxis sehr viel wichtigeren Sachverhalt, der Thnen in an-
deren Zusammenhingen wieder begegnen wird. Wenn Sie sich fiir die Altersverteilung die-
sen Wert ausgeben lassen, ergibt sich der Wert 1,09 (Jahre). Wie kommt dieser Wert zu-
stande und wofiir bendtigt man ihn?

Um diese Frage zu beantworten, ist eine dhnliche Uberlegung erforderlich, wie wir sie oben
im Zusammenhang mit der Erwartungstreue einer Stichprobenstandardabweichung ange-
stellt hatten:

Wenn man alle verschiedenen Zufallsstichproben des Umfangs n = 203 aus der gegebenen
Grundgesamtheit aller Bundesbiirger ziehen wiirde und in allen diesen (sehr vielen) Stich-
proben das arithmetische Mittel berechnen wiirde, dann weichen alle diese Mittelwerte
voneinander ab. Zufalligerweise kann natiirlich auch einmal ein Mittelwert in einer Stich-
probe mit dem einer anderen iibereinstimmen. Alle diese Stichprobenmittelwerte, so kann
man sagen, streuen. Wenn man nun als MaB fiir die Streuung dieser speziellen GroB3en wie-
der eine Standardabweichung berechnen wiirde, also die Standardabweichung aller denkba-
ren Zufallsstichprobenmittelwerte, so ergibt sich eine GroBe, die, wie die Mathematiker
bewiesen haben, der Grundgesamtheitsstreuung entspricht, geteilt durch die Wurzel aus
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dem Stichprobenumfang. Dies wiederum ist ungeféhr gleich der Streuung in der (einzigen)
Stichprobe, geteilt durch die Wurzel aus dem Stichprobenumfang.

Die Stichprobenstandardabweichung lag bei 15,523 (Jahre). Dividiert man also 15,524
durch die Wurzel aus 203, ergibt sich der Wert 1,09 (Jahre). Diese Zahl ist, allgemein ge-
sprochen, ein Mal3 dafiir, wie genau der Stichprobenmittelwert (43,069 Jahre) den unbe-
kannten Mittelwert der Grundgesamtheit ,,trifft“. Diese GroBe, die offenbar mit zunehmen-
dem Stichprobenumfang n immer kleiner wird, spielt bei den wahrscheinlichkeitsstatisti-
schen Methoden, die fiir die Stichprobenstatistik eingesetzt werden (wir werden noch dar-
auf zu sprechen kommen), eine sehr wichtige Rolle. Sie wird auch manchmal ,,Stichpro-
benfehler oder ,,Standardfehler* genannt.

6.4 Standardisierung

Nachdem Sie in Kapitel 5 das arithmetische Mittel und in Abschnitt 6.2 die Standardabwei-
chung kennengelernt haben, soll hier auf ein Verfahren aufmerksam gemacht werden, dem
die Statistiker den Namen Standardisierung (manchmal auch ,,Z-Standardisierung®) gege-
ben haben. Es geht dabei darum, die Werte einer Variablen um das arithmetische Mittel zu
bereinigen, um dann die so entstandenen Differenzen auf die Standardabweichung zu be-
ziehen. Betrachten Sie zur Illustration die folgenden vier Werte der Untersuchungsvariablen
Korpergrofe:

| 172 | 168 | 180 | 180 |

Aus diesen vier Werten konnen Sie das arithmetische Mittel und die Standardabweichung
errechnen. Es ergibt sich als Mittelwert der Wert 175 (cm) und als Standardabweichung der
Wert 5,196 (cm). Fiihrt man nun die oben erwéhnte Transformierung (Standardisierung)
durch, gelangt man z.B. fiir die erste Person zu (172-175)/5,196 = -0,577. Dies bedeutet,
dass die erste Person mit ihrer Korpergroflie um 0,577 Standardabweichungen unter dem
Schnitt liegt. Die vier standardisierten Werte stellen sich folgendermafien dar:

-0,577 -1,347 | 0,962 | 0,962 |

Fiir diese standardisierten Werte gilt, wie Sie leicht {iberpriifen konnen, dass ihr arithme-
tisches Mittel O ist; ihre Standardabweichung ist 1.

Der Sinn solcher Standardisierungen wird durch folgende Uberlegung erkennbar: Sie wer-
den in den folgenden Kapiteln Verfahren kennen lernen, die sich mit zwei oder mehr Unter-
suchungsvariablen gemeinsam beschéftigen. Bei solchen Verfahren ist es hdufig erforder-
lich, die Werte der verschiedenen Variablen gemeinsam zu verrechnen. Stellen Sie sich bei-
spielsweise vor, Sie hitten die Variable ,,monatliches Haushalts-Nettoeinkommen* und die
Variable ,,Kinderzahl befragter Haushalte* gemeinsam zu betrachten, etwa um der Frage
nachzugehen, ob kinderreiche Haushalte tendenziell 4rmer sind. Die erste genannte Vari-
able bewegt sich in Gréenordnungen von vielleicht 2000 bis 10000, die zweite im Bereich
0 bis vielleicht 7. Wenn nun beide Variablen in einen gemeinsamen Rechenalgorithmus
eingehen, wiirde die erste von beiden ein vollig unangemessenes Gewicht im Vergleich zur
zweiten erhalten, einfach weil die einzelnen Werte numerisch viel groBer sind. Um dies zu
verhindern, werden die Werte beider Variablen standardisiert. Sie bewegen sich dann in
gleichen Groflenordnungen, gehen mithin mit gleichem Gewicht in die notwendigen Be-
rechnungen ein.
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Im Dialogfenster, welches das Menli ANALYSIEREN/DESKRIPTIVE STATISTIKEN/
DESKRIPTIVE STATISTIK... Offnet (siehe Abbildung 5.5), taucht links unten der Text
STANDARDISIERTE WERTE ALS VARIABLE SPEICHERN auf. Standardisierte Werte werden
wiederum als Ausgangswerte anderer statistischer Verfahren bendtigt — etwa im Rahmen
der Faktorenanalyse, auf die wir in Kapitel 17 zu sprechen kommen. Benétigt man also fiir
ein spéter einzusetzendes Verfahren standardisierte Werte, so konnen diese hier erzeugt
werden. Sie werden von SPSS dann als weitere Spalte der Ausgangstabelle hinzugefiigt, die
mit ZALTER iiberschrieben wird. Man nennt diese Standardisierung manchmal auch Z-Stan-
dardisierung (Z-score), daher das Z am Anfang des neuen Variablennamens.
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7  Bivariate Verteilungen
7.1 Zielsetzungen und statistische Methoden

Nun soll der Blickwinkel erweitert werden, indem wir uns mit statistischen Zusammenhéan-
gen befassen. Mit der Frage nach solchen Zusammenhéngen wird eine Briicke geschlagen
zwischen der reinen Deskription erhobener Befunde und ihrer Erkldrung. Es steht nicht
mehr die Frage im Mittelpunkt des Interesses, wie ein bestimmter Datenbestand aussicht,
sondern warum er so aussieht, wie er sich [hnen présentiert.

Ein erster Schritt, solche Fragen zu beantworten, besteht darin, zwei Variablen gleichzeitig
zu betrachten. Damit gelangt man zu bivariaten Verteilungen. Auch diese konnen grafisch
oder tabellarisch présentiert werden, was in diesem Kapitel besprochen werden soll. Zudem
konnen MaBzahlen zur Charakterisierung bivariater Verteilungen berechnet werden, was im
Kapitel 9 erortert wird.

Betrachten Sie das folgende Demonstrationsbeispiel: Zuféllig ausgewihlte Schiiler einer
Altersklasse miissen an einem Deutsch-Diktat und an einer Klassenarbeit in Mathematik
teilnehmen. Es werden in beiden Arbeiten die Fehler ausgezdhlt, um der Frage nachgehen
zu konnen, ob zwischen den Leistungen in Deutsch und denen in Mathematik ein Zusam-
menhang besteht.

Schiler Fehler in | Fehler in Ma-
Deutsch thematik
4

Meier
Muller
Weber
Schmidt
Olbrich
Adam
Carius
Bevermann
Walter
Feser
USW.

WO IN|O|O|W(O(N[N|O
(RN |W O[N]

Zur grafischen Darstellung einer bivariaten Verteilung verwendet man ein Achsenkreuz.
Auf der X-Achse (waagrechte Achse) tragt man die Werte derjenigen Variablen ab, von der
man glaubt, dass sie die andere beeinflusst, auf der Y-Achse (senkrechte Achse) tragt man
die Variable ab, die von der anderen beeinflusst wird, bzw. von ihr abhingt. In unserem
Schiilerbeispiel kann die Frage, welches die unabhingige und welches die abhingige
Variable ist, nicht so ohne weiteres beantwortet werden. Letztlich entscheidend ist Thre
Untersuchungshypothese: Wenn Sie vermuten, dass die Deutschleistungen die mathema-
tischen Fahigkeiten in irgendeiner Weise beeinflussen, werden Sie erstere auf der X-Achse,
die Mathematikleistungen hingegen auf der Y-Achse abtragen. Gehen Sie von der gegentei-
ligen Hypothese aus, werden Sie die Achsen vertauschen. Kénnen Sie sich nicht fiir eine
Variante entscheiden, bleibt immer noch die Moglichkeit, mit zwei Achsenkreuzen alter-
nativ zu arbeiten. Sie werden spéter sehen, dass sich einige wesentliche Befunde der
statistischen Methoden, allerdings nicht alle, nicht davon beeinflussen lassen, welche
Variable auf welcher Achse steht (siche Kapitel 9).
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Jeder Merkmalstréger (jeder Schiiler) ldsst sich dann als ein Punkt in einem solchen Ach-
senkreuz préisentieren. Man spricht von einem Streudiagramm. Um dieses zu erzeugen,
benétigen Sie wieder das Fenster, das sich iiber DIAGRAMME/GRAFIKTAFEL-VORLAGEN-
AUSWAHL... ergibt. Hier iibertragen Sie ,,.Deutsch® und ,,Mathe* nach rechts und klicken
auf STREUDIAGRAMM.

e Grafiktafel-Vorlagenauswahl

ot 1 ot

@ patiriich © nMame © Typ 8
&) Matne :: L3
&) Deutsch uef i -
&5 Mathe H 4
1 v
2D-Punktdisgramm Balken filr Band
Haufigketen won Yerten
auf einer Karte
Visualisierung von: K.reisdiagramm Linie Linieniiberlager Pfad
fiir ungskarte
Deutsch Haufigkeiten
Mathe auf einer Karte
.-
’ g : ] ! )
ooy
Polygontiberlage Punktiibertageru
Auswerung: o rungskarte ngskarte

Loksler Rechner
| OK I Elnfugen Zuriicksetzen Abbrechen Hilfe:

Abb. 7.1: Menii DIAGRAMME/GRAFIKTAFEL-VORLAGENAUSWAHL...

Nach Anklicken von OK ergibt sich das Streudiagramm der Abbildung 7.2.

T T T T T T T
1] 2 3 g 1 7 8

Deutsch

Abb. 7.2: Streudiagramm
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Sie erkennen in der Abbildung 7.2, dass sich eine ,,Punktwolke ergibt. Sie ist bei 10 Fillen
natiirlich noch recht diirftig, zeigt aber eine eindeutige Tendenz: Mit zunehmenden Werten
der Variablen X (mehr Deutschfehler) nehmen tendenziell die Werte der Variablen Y ab
(weniger Mathematikfehler); die Punktwolke fallt von links oben nach rechts unten.

Man spricht in diesem Fall von einem gegenldufigen statistischen Zusammenhang. Dieser
gegenldufige Zusammenhang gilt nicht fiir jeden Vergleich zwischen zwei Schiilern, aber er
gilt generell fiir die gesamte Punktwolke, d.h. fiir die Gesamtheit der untersuchten Schiiler.

Wiirden Sie eine Punktwolke erhalten, die von links unten nach rechts oben steigt, wiirden
Sie von einem gleichldufigen (gleichgerichteten) Zusammenhang sprechen. Weiterhin kann
schon an dieser Stelle folgendes behauptet werden: Je enger (schlanker) die Punktwolke ist,
desto stirker ist der Zusammenhang zwischen beiden Untersuchungsvariablen. Schlieflich
ist zu beachten, dass Punktwolken ganz unterschiedliche Gestalt annehmen kénnen, wobei
zundchst der Einfachheit halber zwischen linearen und nichtlinearen Punktwolken unter-
schieden werden soll. Das Beispiel der Abbildung 7.2 représentiert eine tendenziell lineare
Punktwolke

Betrachtet man aber beispielsweise als X-Variable den Diingemitteleinsatz auf Probefeldern
und als Y-Variable den Ernteertrag, kann eine steigende Punktwolke erwartet werden,
deren Anstieg sich aber abschwicht, d.h. es diirfte eine gekriimmte Punktwolke entstehen.

Ob im konkreten Fall von einer linearen oder von einer nichtlinearen Punktwolke auszuge-
hen ist, entscheidet zundchst das optische Erscheinungsbild. Wesentlich sind aber inhalt-
lich-theoretische Uberlegungen: Beispielsweise ist jedem Landwirt bekannt, dass mit zu-
nehmendem Diingemitteleinsatz der Ernteertrag zunichst mit zunehmenden, dann mit ab-
nehmenden Zuwiéchsen steigt, um bei Uberdiingung der Probefelder vielleicht sogar wieder
ricklaufig zu sein. Somit muss logischerweise eine nichtlineare Beziehung unterstellt wer-
den.

Wir werden uns im Folgenden aber bevorzugt mit linearen Beziehungen zwischen zwei
Variablen beschiftigen, weil dies auch der statistischen Praxis entspricht, und weil die
linearen Beziehungen, wie wir noch sehen werden, besondere Interpretationsmoglichkeiten
bieten.

7.2 Bivariate Tabellen

Um eine bivariate Tabellen zu erzeugen — man spricht von einer Kreuztabelle — verwenden
wir das Menii ANALYSIEREN/DESKRIPTIVE STATISTIKEN/KREUZTABELLEN. ...

Wir greifen auf den Ausgangsdatenbestand der Datei BOO.SAV zu, der in einem fritheren
Kapitel benutzt wurde. Es soll gezeigt werden, wie sich die beiden Variablen ,,Geschlecht*
und ,,bevorzugte politische Partei” in einer gemeinsamen Tabelle darstellen lassen.

1. Wihlen Sie Menii ANALYSIEREN/DESKRIPTIVE STATISTIKEN/
KREUZTABELLEN...

Man gelangt zum Fenster der Abbildung 7.3.
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Abb. 7.3: Menii ANALYSIEREN/DESKRIPTIVE STATISTIKEN/ KREUZTABELLEN...

2. Ubertragen der Variablen ,,Partei (Partei)* mit dem nach rechts zeigenden Pfeil
in das Feld ZEILEN: (schon geschehen)

3. Ubertragen der Variablen ,,Geschlecht (Sex)* mit dem nach rechts zeigenden
Pfeil in das Feld SPALTEN: (schon geschehen)

4. Anklicken von OK (alle anderen Bereiche und Schaltflichen im Fenster der
Abbildung 7.3 sollen zunichst nicht interessieren).

SPSS erzeugt jetzt die Ausgabe der Abbildung 7.4.

Partel * Geschlecht Kreuztabelle

Anzahl
Geschlecht
mannlich | weiblich | Gesamt
Partei CDLICSU 43 40 83
SPD 44 34 78
FD.F. ] G 11
Die Grinen G 15 21
Sonstige 1 [i] 7
Gesamt L] 101 200

Abb. 7.4: Geschlecht und bevorzugte politische Partei (Kreuztabelle)

Sie sehen in dieser Abbildung, dass es mehr oder weniger deutliche geschlechtsspezifische
Unterschiede gibt. Beispielsweise neigen die weiblichen Befragten deutlicher der Partei
,,Die Griinen* zu als die Ménner.

Wie man solche Unterschiedlichkeiten zu bewerten hat, und wie man sie mit geeigneten
statistischen Maf3zahlen quantifizieren kann, wird ausfiihrlicher erst in Kapitel 9 bespro-
chen.

Die Interpretation solcher Kreuztabellen wird erleichtert, wenn man auch Prozentwerte
ausgeben ldsst. Dazu muss im Fenster der Abbildung 7.3 die Schaltfliche ZELLEN
angeklickt werden, was zu dem folgenden Fenster fiihrt:
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Haufigkeiten 7 -Test
-(’ Eiechachtet _ Spattenanteie vergleichen
W Erwartet

[7] Wleine wierte fir Haufigkeiten ausblenden

Prozentwerte Residuen

-( Teilenweize _ hlicht standardisiert

-{ Spatenweise _ Standar disiert

-{ Gezamt _ Korrigiert standardiziert

Michtyanzzahlige Gewickhtungen
@ Anzahl in den Zellen runden @ Fallgewichte runden
e Anzahl in den Zellen stutzen © Fallgewichte stutzen

© keine Korrekturen

[ Weiter ] [Abbrechen ] [ Hilfe ]

Abb. 7.5: Kreuztabellen/Schaltfliche ZELLEN

In diesem Fenster klicken wir an bei ERWARTET, ZEILENWEISE, SPALTENWEISE UND
GESAMT. Dann ergibt sich mit WEITER und OK das folgende Bild:

Partei * Geschlecht Kreuztabelle

Geschlecht
mannlich | weiblich Gesamt
Partei CDUICSU Anzahl 43 40 83
Erwartete Anzahl 411 418 830
% innerhalb von Partei 51,8% 48 2% 100,0%
% innerhalb von 434% 39.6% 41 5%
Geschlecht
% der Gesamtzahl 21,5% 20,0% 41 5%
SFD Anzahl 44 34 78
Erwartete Anzahl 386 394 Ta.0
% innerhalb von Partei 56,4% 43 6% 100,0%
% innerhalk von 44 4% 337% 39.0%
Geschlecht
% der Gesamtzahl 22,0% 17,0% 30,0%
F.D.P. Anzahl 5 i 11

Abb. 7.6: Kreuztabelle mit Prozentangaben (Ausschnitt)

Am Beispiel der médnnlichen CDU/CSU-Anhénger sollen die Zahlenwerte kurz erldutert
werden:

Zahl Bezeichnung Bedeutung

43 Anzahl Anzahl der Falle

41,1 erwartete Anzahl Dazu siehe unten

51,8 % von Partei Anteil der Manner an allen CDU/CSU-Wahlern

43,4 % von Geschlecht Anteil der CDU/CSU-Wahler bei den Mannern

21,5 % der Gesamtzahl Anteil der méannlichen CDU/CSU-Wahlern an allen
befragten Personen
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Mit der ,,erwarteten Anzahl* hat es folgendes auf sich:

Sie erkennen in der letzten Zeile der Kreuztabelle (siche Abbildung 7.4), dass insgesamt 99
Manner und 101 Frauen beriicksichtigt wurden. Von den Ménnern waren 43 CDU/CSU-
Anhénger; die entsprechende Zahl der Frauen war 40. Insgesamt wurden also 83
CDU/CSU-Anhinger gezahlt.

Wenn man nun unterstellt, dass es zwischen dem Geschlecht und der bevorzugten
politischen Partei keinen Zusammenhang gibt, dann wire zu erwarten, dass sich die 83
CDU/CSU-Anhénger im Verhéltnis 99:101 auf die beiden Geschlechter aufteilen miissten.
Von den 83 CDU/CSU-Anhédngern miissten demnach (bei Unabhingigkeit der beiden
Variablen voneinander) 83*99/200 Ménner und 83*101/200 Frauen zu erwarten sein.

Rechnet man diese beiden Ausdriicke aus, gelangt man zu 41,1 und 41,9. Dies sind die
beiden Zahlen, die Sie unter dem Begriff ERWARTETE ANZAHL in den Tabellenzellen
finden. Fiir die anderen Parteien lassen sich entsprechende Berechnungen durchfiihren, was
SPSS ja auch schon erledigt hat. Diese Erwartungswerte werden lhnen im Kapitel 10
wieder begegnen. Schon jetzt kann aber gesagt werden, dass die Abhédngigkeit zwischen
,»Geschlecht” und ,,bevorzugter politischer Partei” um so grofer sein wird, je weiter die be-
obachteten Haufigkeiten von den bei Unabhéngigkeit zu erwartenden Werten abweichen.

7.3 Streudiagramm

Bivariate Verteilungen metrischer Daten lassen sich anschaulich als Punktwolken darstel-
len, wie das ja schon in Abschnitt 7.1 angedeutet wurde. Man spricht in diesem Zusam-
menhang von einem Streudiagramm.

Nehmen Sie an, eine Reihe zufillig ausgewihlter Personen wire nach KorpergrofBe (in cm)
und nach Gewicht (in kg) befragt worden. Die Ausgangsdaten sind in eine SPSS-Tabelle
unter den Variablennamen ,,cm® und ,.kg*“ eingegeben worden (siche Abbildung 7.7).

Erzeugen Sie aus diesen Daten ein Streudiagramm, wie es in Abschnitt 7.1 besprochen
wurde, so ergibt sich Abbildung 7.8.

cm kg
1 172,00 72,00
2 174,00 71,00
3 168,00 55,00
4 170,00 67,00
5 180,00 81,00
B 192,00 85,00
7 185,00 85,00
g 171,00 71,00
9 166,00 559,00
10 165,00 65,00
11 177,00 71,00
12 181,00 75,00
13 182,00 79,00
14 173,00 71,00
15 165,00 65,00
16 195,00 91,00
17 188,00 95,00
18 155,00 58,00

Abb. 7.7: Ausgangsdaten
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Abb. 7.8: Korpergrofie und Korpergewicht

Liegen nichtmetrische Daten vor, sind Streudiagramme sinnlos. Allerdings kann man auch
dann illustrative Grafiken erzeugen. In diesem Fall wird kein Streudiagramm erstellt, aber
man kann so vorgehen, wie es im Folgenden am Beispiel der beiden Variablen
,»Geschlecht” und ,,bevorzugte politische Partei* aus der Datei B0O0.SAV beschrieben wird.

1. Wihlen Sie Menii DIAGRAMME/VERALTETE DIALOGFELDER/BALKEN...

Es offnet sich das Dialogfenster der Abbildung 7.9.

_I_I_l Einfach
‘I Gruppiert

Gestapet

E

~Daten im Diagramm

® Auswertung Gber Kategorien einer Yariablen
Auzwertung Ober verschiedene Yariablen
Wierte einzelner Falle

[ Definieren ] [Abbrechen ] [ Hilte ]

Abb. 7.9: Menii DIAGRAMME/VERALTETE DIALOGFELDER/BALKEN...

2. Waihlen Sie im Fenster der Abbildung 7.9 die mittlere Variante GRUPPIERT.
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3. Klicken Sie im Bereich DATEN IM DIAGRAMM auf den Optionsschalter bei
AUSWERTUNG UBER KATEGORIEN EINER VARIABLEN, falls das erforderlich ist.

4. Klicken Sie die Schaltfliche DEFINIEREN an.

5. Ubertragen Sie die Variable im Fenster der Abbildung 7.10 ,,partei* in den Be-
reich KATEGORIENACHSE:.

6. Ubertragen Sie die Variable ,,sex‘ in den Bereich GRUPPEN DEFINIEREN DURCH:
und klicken Sie auf OK.

Diese Prozedur fiihrt zu dem Diagramm der Abbildung 7.11.

\#, Gruppiertes Balkendiagramm definieren: Auswertung iiber Kategorien einer Var... |X

rEedeutung der Balken m
jahi
ﬁjla ; @ anzahl der Falle © % der Falle @
an

@ rum. n D Hum. %
ol kot = N _ =
il bildung @ Andere Statistik (z.B., Mittelwert)
& after Wariakble:
& stcade -

Statistik &ndern...

Kategorienachse:

- |_&) partei |
Gruppen definieren durch:
- |_&) o |

Felder anardnen nach

£Y

Abb. 7.10: Schaltfliche DEFINIEREN (Ausschnitt)

Zeilen:

Geschlecht
50

M ménnlich
[ weiblich

Anzahl

COUCsyY FDP. Die Grinen Sonstige
Partei

Abb. 7.11: Geschlecht und bevorzugte politische Partei
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8 Wahrscheinlichkeitsstatistik
8.1 Ausgangslage

Einige der Ergebnisse, die SPSS bei statistischen Auswertungen produziert, kdnnen nur
sachgerecht interpretiert werden, wenn man etwas von Wahrscheinlichkeitsstatistik ver-
steht. Deshalb werden wir in diesem Kapitel, bevor weitere SPSS-Anwendungen bespro-
chen werden, einige der diesbeziiglichen Grundkonzepte vorstellen, damit die Erlduterun-
gen der dann folgenden Kapitel besser verstiandlich werden.

Ausgangspunkt ist die Feststellung, dass die statistische Arbeit letztlich dazu dient, Hypo-
thesen zu tberpriifen. Wenn Sie beispielsweise eine Stichprobe ziehen, in der wir zufallig
ausgewihlte wahlberechtigte Personen nach ihrer Parteipréiferenz befragen und zusétzlich
demografische Variablen, wie z.B. ,,Alter”, ,,Geschlecht” oder ,,Konfession* erheben, dann
deshalb, weil Sie die Hypothese untersuchen wollen, dass diese demografischen Gréfen
das Wabhlverhalten beeinflussen kdnnten. Wenn Sie in der univariaten Statistik ein durch-
schnittliches Einkommen berechnen, dann vielleicht deshalb, weil Sie die Hypothese iiber-
priifen wollen, das Durchschnittseinkommen betrage 3200 DM.

Die Uberpriifung einer Hypothese erfolgt im Lichte empirischer Befunde, d.h. man stellt
der Hypothese statistische Informationen, z.B. Befragungsergebnisse, gegeniiber, um dann
aufgrund dieser Gegeniiberstellung iiber die vorher formulierte Untersuchungshypothese zu
entscheiden. Bei dieser Hypothesenentscheidung konnen vier Félle voneinander unterschie-
den werden:

1. Die Hypothese trifft in Wirklichkeit zu (was Sie aber nicht wissen; wiissten Sie es,
briuchten Sie keine empirischen Stichprobendaten mehr zu sammeln) und der empiri-
sche Befund fiihrt dazu, dass Sie die Hypothese bestétigen. Dies wire offensichtlich eine
korrekte Entscheidung.

2. Die Hypothese trifft in Wirklichkeit zu, Sie verwerfen sie aber aufgrund des empirischen
Befundes. Sie hétten dann einen Entscheidungsfehler begangen.

3. Die Hypothese trifft in Wirklichkeit nicht zu, der empirische Befund fiihrt auch zu ihrer
Verwerfung — korrekte Entscheidung.

4. Die Hypothese trifft in Wirklichkeit nicht zu, der empirische Befund empfiehlt aber ihre
Annahme — Fehlentscheidung.

Den Fehler, der im zweiten Fall begangen wird, nennen die Statistiker Fehler vom Typ I
oder a-Fehler. Im vierten Fall spricht man von einem Fehler vom Typ II oder 3-Fehler.

Die Statistik dient nun u.a. dazu, die Wahrscheinlichkeiten der Fehlentscheidungen zu mi-
nimieren, zugleich also die fiir korrekte Entscheidungen zu maximieren. Diese Uberlegun-
gen machen es erforderlich, den Begriff der Wahrscheinlichkeit ndher zu beleuchten.

8.2 Wahrscheinlichkeit

Wenn Sie eine Miinze werfen, dann ist die Wahrscheinlichkeit dafiir, ,,Kopf* zu werfen,
1/2, d.h. es besteht dafiir eine Wahrscheinlichkeit von 1/2 oder 0,5 oder 50%. Die Wahr-
scheinlichkeit, eine Vier mit einem Wiirfel zu werfen, betrégt entsprechend 1/6. Die Wahr-
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scheinlichkeit dafiir, aus den 49 Lottozahlen 1 bis 49 sechs bestimmte Zahlen auszuwéhlen,
betragt 1/13983816.

Wie gelangt man zu solchen Angaben? Man iiberlegt sich, wie viele Moglichkeiten iiber-
haupt existieren (bei der Miinze gibt es zwei Moglichkeiten, beim Wiirfel sechs Mdglich-
keiten, beim Lotto gibt es 13983816 Madglichkeiten, sechs aus 49 Kugeln auszuwihlen),
und bezieht die Anzahl der im Sinn der Fragestellung giinstigen Félle (bei den Beispielen
ist das jeweils ein Fall) darauf.

Betrachten Sie noch ein Beispiel: Wie gro8 ist die Wahrscheinlichkeit, mit drei Miinzen
genau zweimal ,,Kopf zu werfen? Kiirzt man der Ubersichtlichkeit halber »Kopf mit K
und ,,Wappen“ mit W ab, so konnen Sie zunidchst feststellen, dass beim dreifachen Miinz-
wurf die folgenden Moglichkeiten geboten sind:

WWW, WWK, WKW, KWW, WKK, KWK, KKW und KKK

Dies sind acht Mdoglichkeiten. Drei davon sind im Sinn der Fragestellung giinstig (die
fiinfte, sechste und siebte der oben aufgefiihrten Mdoglichkeiten). Die gesuchte Wahr-
scheinlichkeit ist demnach 3/8.

Man spricht in diesem Zusammenhang von einer A-priori-Wahrscheinlichkeit, weil a-priori
(von Vornherein) festgestellt werden kann, dass zum Beispiel die Wahrscheinlichkeit fiir
,,Kopf* im einfachen Miinzwurf 1/2 ist, also bevor Sie auch nur eine einzige Miinze werfen.
Die so bestimmte Wahrscheinlichkeit nennt man auch ,klassische Wahrscheinlichkeit®,
gemal des klassischen Wahrscheinlichkeitsbegriffs von Laplace.

Der Vollstiandigkeit halber mochten wir auch auf den Begrift der A-posteriori-Wahrschein-
lichkeit aufmerksam machen (a posteriori = im Nachhinein; statistische Wahrscheinlich-
keif). Stellt man beispielsweise in einer langen Reihe von Beobachtungen fest, dass der
Anteil von Knabengeburten an der Gesamtzahl aller Geburten bei 51,7% (=0,517) liegt,
kann man sagen, dass die Wahrscheinlichkeit dafiir, dass bei einer Geburt ein Knabe gebo-
ren wird, bei 0,517 liegt.

Ein weiterer Begriff ist in diesem Zusammenhang wichtig, ndmlich der der Zufallsvariab-
len. Was eine Variable ist, haben Sie ja schon in den vorangegangenen Kapiteln erfahren.
Eine Zufallsvariable nun ist eine Variable, deren Auspragungen zufallig auftreten. Zwei-
felsohne ist die Variable ,,Augenzahl beim einfachen Wiirfelwurf* eine Zufallsvariable (sie
kann ,,zuféllig* die Werte 1, 2, 3, 4, 5 oder 6 annehmen). Und natiirlich ist auch die ,,Zahl
der Kopfwiirfe im dreifachen Miinzwurf* eine Zufallsvariable (sie kann die Werte 0, 1, 2
oder 3 annehmen). Aber auch die Variable ,,Korpergrofle einer zufdllig ausgewédhlten Per-
son” ist eine Zufallsvariable, wie leicht einsichtig ist — eben wegen der Zufalligkeit der
Auswahl der Person. Diese zuletzt genannte Zufallsvariable ist eine stetige Variable; die
anderen waren diskrete Variablen. Sie sehen, hier tauchen wieder Begriffe auf, die Sie im
Zusammenhang mit statistischen Untersuchungsvariablen auch schon kennen gelernt
haben.

8.3 Wahrscheinlichkeitsverteilungen

Bei komplizierteren Fragestellungen (wie grof3 ist die Wahrscheinlichkeit, beim 128-fachen
Miinzwurf zwischen 60 und 70 Mal ,,Kopf™ zu erhalten? Wie grof} ist die Wahrscheinlich-
keit fiir sechs Richtige im Lotto?) ist das Auszdhlen von moglichen und giinstigen Féllen
mithsam. Gliicklicherweise hat man fiir solche Fille Instrumente geschaffen, die das Be-
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rechnen von Wahrscheinlichkeiten vereinfachen. Diese Instrumente sind die Wahrschein-
lichkeitsverteilungen.

Betrachten Sie noch einmal das Beispiel des dreifachen Miinzwurfs. Wenn man sich fiir die
Zufallsvariable ,,Anzahl der Kopfwiirfe im dreifachen Miinzwurf™ interessiert, dann kann
man rasch erkennen, dass diese spezielle Zufallsvariable vier denkbare Auspridgungen an-
nehmen kann, ndmlich die Werte 0, 1, 2 und 3. Diese Variable ist also vom diskreten Typ.
Stellt man diesen vier denkbaren Ausprigungen die entsprechenden Wahrscheinlichkeiten
gegeniiber, gelangt man zu der folgenden Ubersicht:

Ausprégungen Wahrscheinlichkeit
0 1/8
1 3/8
2 3/8
3 1/8
Summe 1

Dies ist die Wahrscheinlichkeitsverteilung fiir die Zufallsvariable ,,Anzahl der Kopfwiirfe
im dreifachen Miinzwurf”. Sie sehen iibrigens, die Summe der Wahrscheinlichkeiten ist 1
(dies gilt fiir alle Wahrscheinlichkeitsverteilungen, also nicht nur in diesem speziellen
Beispiel).

Eine solche Wahrscheinlichkeitsverteilung kann man auch grafisch darstellen, wobei sich
ein Bild ergibt, das einer Verteilung relativer Haufigkeiten in der deskriptiven Statistik ent-
spricht. Die obige Verteilung fiihrt zur Abbildung 8.1.

Kopfwirfe im 3-fachen Munzwurf

035
03
02
015
01
005
0
o 1 2 3

Kopfzahl

Wahrscheinlichkeit

AbDb. 8.1 : Diskrete Wahrscheinlichkeitsverteilung

Sie sehen, auf der waagrechten Achse werden die Auspridgungen der interessierenden
Zufallsvariablen, auf der senkrechten Achse werden die zugeordneten Wahrscheinlich-
keiten abgetragen.

Auch fiir eine solche Wahrscheinlichkeitsverteilung kann man — wie Sie es in der univa-
riaten Statistik schon gesehen haben (sieche Kapitel 5 und 6) —, charakteristische Mal3zahlen
berechnen.

Dabei sind das arithmetische Mittel und die Standardabweichung, bzw. ihr Quadrat, die Va-
rianz, besonders bedeutsam. Gewichtet man alle Merkmalswerte (0, 1, 2 und 3) der hier
betrachteten Zufallsvariablen mit ihren Wahrscheinlichkeiten und summiert die Produkte
auf, erhilt man das arithmetische Mittel, das in diesem Zusammenhang auch Erwartungs-
wert genannt wird:
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Erwartungswert E(X) = 0%1/8 + 1*3/8 + 2*3/8 + 3*1/8 = 12/8 = 1,5

Dieser Wert besagt, dass im Schnitt beim dreifachen Miinzwurf anderthalb Mal ,,Kopf* zu
erwarten ist.

Entsprechend erhélt man die Varianz, wenn man die quadrierten Abweichungen der Merk-
malswerte vom Erwartungswert mit den Wahrscheinlichkeiten gewichtet und wieder aufad-
diert:

Varianz = VAR(X) =

=(0-1,5)"*1/8 + (1-1,5)**3/8 + (2-1,5)**3/8 + (3-1,5)**1/8 =

=2,25/8 +0,75/8 +0,75/8 +2,25/8 = 6/8 = 0,75
Zu einer stetigen Wahrscheinlichkeitsverteilung gelangt man, wenn man folgende Uberle-
gung anstellt: Stellen Sie sich vor, Sie hétten eine grole Zahl von Korpergro3enangaben

erfasst. Stellt man diese in einer klassifizierten Haufigkeitsverteilung dar, konnte sich das
folgende Bild ergeben:

GroRenklasse Prozent
150 bis unter 160 5
160 bis unter 170 15
170 bis unter 180 33

usw. USW.

15% der befragten Personen waren also zwischen 160 bis unter 170 cm groB. Man kann
deshalb sagen, dass die Wahrscheinlichkeit dafiir, dass eine zufillig ausgewéhlte Person
zwischen 160 bis unter 170 cm groB ist, 0,15 oder 15% betrégt.

Grafisch konnte diese Héufigkeitsverteilung als Histogramm dargestellt werden (eine
spezielle Variante des Balkendiagramms), in dem eine bestimmte Zahl (entsprechend der
Klassenanzahl) von nahtlos aneinanderstoenden Balkenfldchen die relativen Haufigkeiten
représentiert. Die Summe all dieser Balkenfldchen ist 1 oder 100%. Wenn man nun, um
etwa eine detailreichere Darstellung zu erhalten, alle Klassen noch einmal halbiert und die
Urliste der Daten neu auszéhlt, kdnnte sich beispielsweise folgendes Bild ergeben:

GroRenklasse Prozent
150 bis unter 155 2
155 bis unter 160 3
160 bis unter 165 8
165 bis unter 170 7

usw. usw.

Jetzt kann man z.B. sagen, dass eine Wahrscheinlichkeit von 7% dafiir besteht, dass eine
zufillig ausgewéhlte Person zwischen 165 bis unter 170 cm gro8 ist.

Das Histogramm hitte jetzt doppelt so viele, halb so breite Klassen, wie das, das aufgrund
der ersten Tabelle gezeichnet werden kann. Die Oberkante aller Rechtecke wird eine Trep-
penlinie bilden, wobei die Zahl der ,,Stufen” im Vergleich zum ersten Fall doppelt so grof3
ist, die ,,Stufenhohen‘ hingegen sind im Schnitt nur halb so grof3.

Wenn man nun die Klassenbreiten gedanklich immer weiter verkleinert, mithin die Zahl der
Klassen stindig erhoht, so geht ihre Anzahl gegen unendlich und die Klassenbreiten gehen
gegen null. Die Zahl der ,,Stufen* geht damit auch gegen unendlich, die ,,Stufenhéhen® ge-
hen gegen null. Damit ndhert sich die ,,Stufenlinie” der Gestalt einer gekriimmten Kurve
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(siche Abbildung 8.2). In diesem gedanklichen Fall gehen die Balkenflichen ebenfalls
gegen null, gleichwohl bleibt die Summe aller Balkenflachen, also die Gesamtfliche unter
der ,,Stufenlinie* und im Grenzfall unter der gekriimmten Linie gleich 1 (100%).

Weil die Balkenfldchen gegen null gehen, gehen auch die Wahrscheinlichkeiten gegen null.
Die Wahrscheinlichkeit dafiir, dass eine bestimmte Person zwischen 161,2 bis unter 161,3
cm grof3 ist, ist schon sehr, sehr klein. Aber selbst dann, wenn alle Balkenflichen gegen
null konvergieren, sind Wahrscheinlichkeitsaussagen moglich: Die Wahrscheinlichkeit
dafiir, dass eine bestimmte Person zwischen 165 bis unter 170 cm grof3 ist, wird dann
gegeben durch die Flache unter der gekriimmten Kurve im Abszissenbereich zwischen 165
und 170 cm.

Eine Verteilung, wie sie in Abbildung 8.2 dargestellt ist, wird Dichtefunktion genannt und
mit f(x) bezeichnet.

Stetige Verteilung

0,035

0,025 / \

0,02
0,015 / \
0,01
0,005 / \

0 T T T T T T T T T T T T T T T

Abb. 8.2 : Stetige Wahrscheinlichkeitsverteilung

8.4 Die Normalverteilung

Eine der wichtigsten stetigen Verteilungen, die Thnen im Folgenden noch oft begegnen
wird, ist die Gaul3’sche Normalverteilung. Sie spielt in der Statistik eine auBerordentlich
bedeutsame Rolle und sieht in der grafischen Darstellung so aus, wie es die Abbildung 8.2
zeigt. Thre Gestalt kann folgendermafB3en beschrieben werden:

1. Die Verteilung ist symmetrisch.

2. Sie néhert sich rechts und links asymptotisch der X-Achse, d.h. sie iiberdeckt einen Be-
reich von -unendlich bis +unendlich (auch wenn es keine solchen Kdrpergrofien in der
Realitdt gibt).

3. Sie hat ein Maximum im Punkt auf der X-Achse, der durch die Symmetricachse gege-
ben ist (=Mittelwert der Verteilung = E(X) =p)

4. Sie hat zwei Wendepunkte in gleicher Entfernung links und rechts von der Symmetrie-
achse (bei p-o und bei p+oc), wobei mit ¢ die Standardabweichung bezeichnet wird.

Die Lage einer bestimmten Normalverteilung im Achsenkreuz hdngt von zwei Grofen ab,
nidmlich von ihrem arithmetischen Mittel 1 und von ihrer Standardabweichung c. In der
Grafik der Abbildung 8.2 liegt eine Normalverteilung vor mit dem Mittelwert 175 (cm) und
der Standardabweichung 10 cm.
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Es wird deutlich, dass es unendlich viele verschiedene Normalverteilungen gibt, je nach-
dem, welcher Mittelwert und welche Standardabweichung gegeben ist. Die spezielle Nor-
malverteilung mit dem Mittelwert 0 und der Standardabweichung 1 wird Standardnormal-
verteilung genannt.

Jede normalverteilte Zufallsvariable kann in eine Standardnormalvariable transformiert
(standardisiert) werden, wenn man von jedem interessierenden X-Wert den Mittelwert ab-
zieht und diese Differenz durch die Standardabweichung dividiert. So fiihrt z.B. die Kor-
pergrofie 180 cm zu folgendem standardisierten Wert:

k=(180-175)/10=0,5

Ist die Variable X normalverteilt, so ist die Variable K standardnormalverteilt. Die Fliache
unter der Normalverteilung zwischen x; = 180 und x, = 190 cm entspricht der Fldche unter
der Standardnormalverteilung zwischen k; = 0,5 und k, = 1,5. Somit kénnen Wahrschein-
lichkeiten fiir eine normalverteilte Zufallsvariable, gleichgiiltig, welche Normalverteilung
im Einzelfall vorliegt, iiber die Standardnormalverteilung, deren Flachenbereiche tabelliert
vorliegen, bestimmt werden.

Wichtig ist, dass bei einer stetigen Wahrscheinlichkeitsverteilung, so auch bei der Normal-
verteilung, wie schon erwdhnt, Wahrscheinlichkeiten durch Fliachenbereiche angegeben
werden; die Ordinaten unter der Dichtekurve sind hingegen keine Wahrscheinlichkeiten,
sondern sie werden als Wahrscheinlichkeitsdichten bezeichnet.

Wie man Flachenbereiche (Wahrscheinlichkeiten) der Normalverteilung berechnet, bzw.
wie man die Tabellen der Standardnormalverteilung nutzt, braucht Sie nicht zu kiimmern,
denn SPSS berechnet die entsprechenden Wahrscheinlichkeiten bei Bedarf automatisch.

Die iiberragende praktische Bedeutung der Normalverteilung hat mit dem Konzept der Zu-
fallsstichproben zu tun und lisst sich aufgrund der folgenden Uberlegung illustrieren:

Stellen Sie sich vor, Sie ziehen eine Zufallsstichprobe vom Umfang n = 100, befragen also
z.B. 100 zufillig ausgewihlte erwachsene Personen nach ihrer Korpergréfie, und berechnen
aus den Werten dieser Zufallsstichprobe das arithmetische Mittel und die Standardabwei-
chung. Es moge sich ergeben:

X = Arithmetisches Mittel =175 (cm)
s = Standardabweichung =10 (cm)

Hinweis:

In Zufallsstichproben wird das arithmetische Mittel mit X (zu lesen als ,,x-quer*),
die Standardabweichung mit s bezeichnet, wihrend die entsprechenden Grundge-
samtheitsparameter mit 1 und ¢ bezeichnet werden.

Offenkundig ist nun das arithmetische Mittel Auspriagung einer Zufallsvariablen, denn es
hingt ja vom Zufall ab, welche 100 Personen in die Stichprobe gelangen; damit hingen die
100 KorpergroBen, und damit auch das daraus berechnete arithmetische Mittel (und auch
die Standardabweichung), vom Zufall ab. Demnach koénnten Sie, schon bevor die Stich-
probe tatsdchlich gezogen wird, eine Frage formulieren, etwa der folgenden Art:

Wie groB ist die Wahrscheinlichkeit, dass in einer Zufallsstichprobe vom Umfang n = 100
ein arithmetisches Mittel (Durchschnitt der erfragten KorpergroBlen) auftaucht, das zwi-
schen 174 und 176 cm liegt? Diese Frage kann mit der zustdndigen Wahrscheinlichkeits-
verteilung beantwortet werden — und diese ist die Gauf3’sche Normalverteilung. Zur
Begriindung verweisen wir auf das Zentrale Grenzwerttheorem von Laplace und Liapunoff
(einer der wichtigsten Lehrsdtze der mathematischen Statistik), das folgende Aussage
macht:
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Das arithmetische Mittel aus einer Zufallsstichprobe, in seiner Eigenschaft als Zufallsva-
riable, folgt ndherungsweise der Gaul3’schen Normalverteilung — und zwar praktisch unab-
hingig davon, wie die interessierende Untersuchungsvariable (Variable ,,Korpergrofie®) in
der Grundgesamtheit selbst verteilt ist.

Diese Ndherung ist umso besser, je grofer die Zufallsstichprobe ist, um die es geht. Aller-
dings ist schon ab n = 30 die Nédherung so gut, dass tatsdchlich mit der Normalverteilung
gearbeitet werden kann. Aber mit welcher der unendlich vielen Normalverteilungen? Auch
diese Frage beantwortet die mathematische Statistik: Zustindig ist die Normalverteilung,
deren Mittelwert dem der Grundgesamtheit, aus der die Zufallsstichprobe gezogen wurde,
entspricht; ihre Standardabweichung ergibt sich aus derjenigen der Grundgesamtheit, geteilt
durch die Wurzel aus dem Stichprobenumfang (das ist der Standardfehler oder Stichpro-
benfehler, dem Sie schon an anderer Stelle begegnet sind). Da die Stichprobenstandardab-
weichung, so wie sie von SPSS berechnet wird, eine erwartungstreue Schétzung fiir die
Grundgesamtheitsstandardabweichung ist (auch dariiber wurde schon gesprochen), kann sie
benutzt werden, wenn letztere unbekannt ist, was in der Regel der Fall sein diirfte.

8.5 Hypothesentest

Wir hatten oben behauptet, dass am Anfang jeder empirischen Untersuchung eine Hypo-
these steht. Eine solche Hypothese (sie wird von den Statistikern Nullhypothese genannt)
konnte folgendermafen lauten:

Die DurchschnittsgroBBe der erwachsenen Deutschen liegt bei 173 cm.

Um diese Hypothese im Licht empirischer Befunde zu iiberpriifen, ziehen Sie eine Zufalls-
stichprobe z. B. vom Umfang n = 100, in der sich ein Mittelwert von 175 cm bei einer
Standardabweichung von 10 cm ergibt. Widerspricht dieser Befund der Nullhypothese,
oder ist er mit ihr (noch) vereinbar? Anders gefragt: Ist die Abweichung von 2 cm zwischen
Stichprobenbefund und Nullhypothesenwert noch als im Rahmen des Zufélligen erlaubt an-
zusehen, oder ist sie, wie man sagt, signifikant? Mit dem Stichwort ,,signifikant* meint man
eine Abweichung, die, wenn die Nullhypothese wirklich zutreffen wiirde (was Sie aber lei-
der nicht wissen), eigentlich gar nicht auftreten diirfte.

Ist die Abweichung signifikant, verwerfen Sie die Nullhypothese (Sie lehnen sie ab), ist sie
zufillig, gilt die Nullhypothese als bestatigt.

Die Entscheidung iiber Bestitigung oder Verwerfung der Nullhypothese kommt nun auf-
grund der folgenden Uberlegung zustande: Man fragt nach der Wahrscheinlichkeit dafiir,
dass der beobachtete Stichprobenmittelwert, oder ein noch weiter von der Nullhypothese
abweichenderer Wert, zu erwarten ist — und diese Wahrscheinlichkeit berechnet man mit
der zustindigen Wahrscheinlichkeitsverteilung, die gemiBl des Zentralen Grenzwerttheo-
rems eine Gaul3’sche Normalverteilung ist. Ist die zu berechnende Wahrscheinlichkeit sehr
klein, nehmen Sie dieses ,,unwahrscheinliche® Ergebnis zum Anlass, die Nullhypothese zu
verwerfen. Ist der Stichprobenbefund hingegen hochwahrscheinlich, gilt die Nullhypothese
als bestétigt.

Offensichtlich ist es erforderlich, zunichst dariiber zu entscheiden, was eine kleine, und
was eine hohe Wahrscheinlichkeit ist. In der Praxis der Stichprobenstatistik hat man sich
angewohnt, als kleine Wahrscheinlichkeit z.B. 5% vorzugeben. Man nennt diese ,,Grenz-
wahrscheinlichkeit” das Signifikanzniveau (nicht selten wird auch mit 10% oder 1% oder
mit 0,5% gearbeitet).
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Kehren Sie zu der obigen Frage zuriick: Wie grof3 ist die Wahrscheinlichkeit dafiir, dass der
beobachtete Stichprobenmittelwert, oder ein noch weiter von der Nullhypothese abwei-
chenderer Wert, zu erwarten ist? Diese Wahrscheinlichkeit nennt man Uberschreitungs-
wahrscheinlichkeit oder rechnerische Signifikanz, und diese wird Ihnen in vielen der fol-
genden SPSS-Ergebnisausgaben unter dem Stichwort ,,Signifikanz begegnen. Wie grof3 ist
die Uberschreitungswahrscheinlichkeit in unserem Beispiel?

Die Antwort gibt die zustdndige Wahrscheinlichkeitsverteilung (oder SPSS), also die Nor-
malverteilung mit dem Mittelwert 173 und der Standardabweichung, die sich aus der der
Stichprobe geteilt durch die Wurzel aus dem Stichprobenumfang ergibt (diese Berechnung
fithrt zu dem Wert 1). Berechnet man die Flache unter dieser speziellen Normalverteilung
rechts vom Punkt 175, hat man die gesuchte Uberschreitungswahrscheinlichkeit. Wir wol-
len die notwendigen Rechenschritte hier nicht vorfithren (SPSS macht das ja spdter auto-
matisch), sondern geben nur das Ergebnis bekannt: Die Uberschreitungswahrscheinlichkeit
betrigt 0,023 oder 2,3%. Dieser Wert besagt: Es besteht eine Wahrscheinlichkeit von nur
2,3% dafiir, dass in einer Zufallsstichprobe vom Umfang n = 100 ein Mittelwert von 175
cm oder groBer auftritt, wenn in Wahrheit der Grundgesamtheitsmittelwert, wie die Null-
hypothese behauptet, bei 173 cm liegen sollte. Wenn man von einem Signifikanzniveau von
5% ausgeht, bedeutet dieser Befund, dass die Uberschreitungswahrscheinlichkeit klein ge-
nug ist, um die Nullhypothese zu verwerfen.

Das Verwerfen der Nullhypothese ist natiirlich mit dem Risiko verbunden, zu Unrecht zu
verwerfen. Diese Fehlentscheidungswahrscheinlichkeit ist genauso grofl wie das vorgege-
bene Signifikanzniveau. Nicht zuletzt deshalb wird dafiir eine mdglichst kleine Wahr-
scheinlichkeit vorgegeben.

Nun gilt aber der folgende Zusammenhang: Je kleiner das Signifikanzniveau ist, also je
kleiner die Wahrscheinlichkeit des Fehlers vom Typ I ist (siche Abschnitt 8.1), desto groBer
muss eine beobachtete Abweichung des Stichprobenbefundes von der Behauptung der
Nullhypothese ausfallen, bevor diese tatsdchlich verworfen werden kann. Logischerweise
wichst damit die Gefahr des Fehlers vom Typ II (Bestitigung einer an sich falschen Null-
hypothese) — beide Fehlertypen stehen in einem (indirekten) wechselseitigen Verhéltnis zu-
einander (die Wahrscheinlichkeit eines Fehlers vom Typ II kann iibrigens nur berechnet
werden, wenn der Nullhypothese eine Alternativhypothese gegeniibergestellt wird; wir
wollen darauf hier nicht eingehen und verweisen auf die statistische Fachliteratur (siche
z.B. Tiede/Vof3: Schlieffen mit Statistik — Verstehen, Verlag Oldenbourg, 2000).

Es gibt allerdings einen Weg, beide Fehlerwahrscheinlichkeiten zu verringern, ndmlich die
Erhéhung des Stichprobenumfangs n.

Was wir hier am Beispiel des Stichprobenmittelwertes erldutert haben, gilt auch fiir andere
Stichprobenparameter, z.B. fiir einen Stichprobenanteilswert.

Auch dazu ein Beispiel: Die Nullhypothese lautet, dass der SPD-Wiéhleranteil bei allen
Wahlberechtigten bei 42% liegt. In einer Zufallsstichprobe vom Umfang n = 203 ergibt sich
ein SPD-Wihleranteil von 39%. Kann aufgrund dieses Befundes die Nullhypothese
verworfen werden?

Zur Beantwortung dieser Frage berechnen Sie die Uberschreitungswahrscheinlichkeit fiir
39% oder weniger — Giiltigkeit der Nullhypothese vorausgesetzt.

Zustandig ist wieder eine Normalverteilung, denn der Zufallsstichprobenanteilswert ist
Auspriagung einer ebenfalls ndherungsweise normalverteilten Zufallsvariablen, mit dem
Mittelwert 42 (%) und der Standardabweichung 3,46 (%). Diese Standardabweichung
ergibt sich, wie man den Lehrbiichern der Wahrscheinlichkeitsstatistik entnehmen kann, als
Wurzel aus (42%(100-42)/203) = 3,46. Die Uberschreitungswahrscheinlichkeit fiir 39%
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ergibt sich bei einer solchen Normalverteilung zu 19,3% (die konkrete Berechnung dieses
Wertes fiihren wir auch hier nicht vor). Dies bedeutet, dass bei einem Signifikanzniveau
von 5% die Nullhypothese nicht verworfen wird; der Stichprobenbefund (39%) weicht nur
zufillig vom Wert ab, den die Nullhypothese behauptet (42%).

Entsprechendes gilt auch fiir andere Stichprobenparameter (man nennt alle diese Hypothe-
sentestverfahren deshalb , parametrische Signifikanztests*), wobei allerdings in Einzelféllen
auch mit anderen als mit der Gau’schen Normalverteilung gearbeitet werden muss. Wich-
tig sind in diesem Zusammenhang beispielsweise die t-Verteilung oder die F-Verteilung,
die Sie in folgenden Kapiteln kennen lernen werden. Nur am Rande sei darauf aufmerksam
gemacht, dass bei groBen Zufallsstichproben die t- und die F-Verteilung wiederum durch
die Gau’sche Normalverteilung ersetzt werden konnen. Auch dies ist wieder ein Beleg fiir
die tiberaus grofle Bedeutung dieser speziellen Wahrscheinlichkeitsverteilung.

Insbesondere dann, wenn die Stichprobenumfénge klein sind, kann nicht mehr die
Gauf3’sche Normalverteilung verwendet werden, weil dann die Aussage des Zentralen
Grenzwerttheorems nicht mehr zutrifft, sondern dann setzt SPSS spezielle Verteilungen ein,
auf die wir, wenn es so weit ist, gesondert aufmerksam machen.

8.6 Konfidenzintervalle

Mit dem gleichen Instrumentarium, mit dem der parametrische Hypothesentest durchge-
filhrt wurde, kénnen auch sog. Konfidenzintervalle bestimmt werden. Betrachten Sie dazu
das folgende Beispiel:

In einer Zufallsstichprobe vom Umfang n = 400 mdge sich als Mittelwert erfasster Kdrper-
groBen der Wert 176 cm ergeben haben, bei einer Standardabweichung von 12 cm. In wel-
chem Bereich kann der wahre Mittelwert der Grundgesamtheit, aus der diese Zufallsstich-
probe gezogen wurde, erwartet werden?

Um diese Frage zu beantworten, gehen Sie wieder von der Wahrscheinlichkeitsverteilung
aus, der der Zufallsstichprobenmittelwert in seiner Eigenschaft als Zufallsvariable folgt.
Dies ist wieder eine Normalverteilung, deren Streuung sich ungeféhr aus der Stichproben-
streuung s geteilt durch die Wurzel aus dem Stichprobenumfang n ergibt, was im
gegebenen Zahlenbeispiel zum Wert 0,6 (cm) fiihrt.

Wenn wir Thnen nun sagen, dass 95% der Fléche sich unter einer Normalverteilung im Be-
reich

p - 1,96*Streuung und p + 1,96*Streuung

finden, kdnnen Sie den folgenden Schluss ziehen:

Der Stichprobenmittelwert (176 cm) liegt so, dass das darum aufgebaute Intervall von 176-
1,96*0,6 bis 176+1,96*0,6, also von 174,834 bis 177,176 den wahren Grundgesamtheits-
mittelwert mit einer Wahrscheinlichkeit von 95% erfasst. Anders formuliert: Ausgehend
vom Stichprobenbefund kann der unbekannte Mittelwert der Grundgesamtheit mit einem
Vertrauen von 95% zwischen 174,834 und 177,176 cm erwartet werden.

Ein solches Schitzintervall (man spricht in diesem Zusammenhang von der sog. Intervall-
schétzung) wird auch Konfidenzintervall (Vertrauensintervall) genannt. Es wird Thnen spé-
ter noch des Ofteren begegnen.
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8.7 Nichtparametrischer Test

Im Abschnitt 8.5 wurde das Grundmuster des parametrischen Signifikanztests besprochen.
Es gibt aber auch Aufgabenstellungen in der angewandten Statistik, die zu den sog. nicht-
parametrischen Tests fithren. Ein hdufig auftauchendes Beispiel soll hier vorgestellt wer-
den, der Chi-Quadrat-Unabhdngigkeitstest.

Erinnern Sie sich an das Beispiel aus Kapitel 7, wo die geschlechtsspezifischen Unter-
schiede in der Parteienpraferenz dadurch illustriert wurden, dass von SPSS eine bivariate
Verteilung erzeugt wurde, in der die beiden Variablen ,,Geschlecht™ und ,,bevorzugte politi-
sche Partei* auftauchten. Diese bivariate Verteilung haben wir in Abbildung 8.3 noch ein-
mal vorgestellt.

Partei * Geschlecht Kreuztabelle

Geschlecht
mannlich | weiblich Gesamt
Fartei CDUMCSU Anzahl 43 40 83
Erwartete Anzahl 1.1 4149 830
SPD Anzahl 44 34 78
Erwartete Anzahl 38,6 384 78,0
FD.F. Anzahl 5 B 11
Erwartete Anzahl A4 56 11,0
Die Grinen  Anzahl 5 15 2
Erwartete Anzahl 10,4 10,6 21,0
Sonstige Anzahl 1 6 7
Erwartete Anzahl 35 35 7.0
Gesamt Anzahl a8 101 200
Erwartete Anzahl 99,0 1010 2000

ADbb. 8.3: Geschlecht und bevorzugte politische Partei

In dieser Tabelle wurden auch die Erwartungswerte ausgegeben, d.h. diejenigen Zellen-
besetzungen, die zu erwarten wiren, wenn Unabhéngigkeit zwischen ,,Geschlecht und
,oevorzugter politischer Partei* bestiinde (wie man dazu gelangt, wurde in Abschnitt 7.2
besprochen). Damit verfiigen Sie liber die Ausgangsdaten, um folgende Nullhypothese
iiberpriifen zu kdnnen:

Zwischen beiden Variablen besteht Unabhangigkeit.

Der nun anstehende Hypothesentest lduft gemiB der folgenden Uberlegungen ab: Je weiter
die beobachteten Haufigkeiten von denen abweichen, die bei Giiltigkeit der Nullhypothese,
also bei Unabhingigkeit der beiden Variablen voneinander, zu erwarten wiren, desto eher
ist man geneigt, die Nullhypothese zu verwerfen.

Um zur Hypothesenentscheidung zu gelangen, sind jetzt die folgenden Rechenschritte er-
forderlich (SPSS wird das spéter alles automatisch erledigen):

1. Man notiert alle Abweichungen zwischen beobachteten und erwarteten Werten.

2. Diese Abweichungen werden quadriert, um zu verhindern, dass sich positive und
negative Abweichungen gegenseitig ausgleichen.

3. Die quadrierten Abweichungen werden durch die Erwartungswerte dividiert, um zu
erreichen, dass eine bestimmte Abweichung bei kleinem Erwartungswert ,,ernster®
genommen wird, als bei einem groen Erwartungswert. Sie werden gewissermalien
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relativiert. Zudem wird somit erreicht, dass die Zahl der Beobachtungen keinen di-
rekten Einfluss auf die Testentscheidung ausiibt.

4. Alle diese quadrierten, relativierten Abweichungen werden addiert, so dass sich eine
einzige Zahl ergibt.

Diese sich zuletzt ergebende Zahl wird ,,Pearson’sche Priifgrifie” genannt und iiblicher-
weise mit U bezeichnet. Sie wird umso grofer sein, je grofer die urspriinglichen Abwei-
chungen zwischen beobachteten und theoretisch zu erwartenden Héufigkeiten waren. Je
grofer also U ist, desto eher werden Sie die Nullhypothese der Unabhingigkeit zwischen
beiden Untersuchungsvariablen verwerfen.

Die Hypothesenentscheidung kommt nun aufgrund der gleichen Uberlegung zustande, wie
wir sie im Abschnitt 8.5 vergleichsweise ausfiihrlich vorgestellt haben: Man fragt danach,
wie grof3 die Wahrscheinlichkeit fiir den betrachteten U-Wert oder fiir einen noch weiter
von der Nullhypothese abweichenderen U-Wert, d.h. fiir einen noch groBeren U-Wert, ist.
Dazu bendtigen Sie die zustdndige Wahrscheinlichkeitsverteilung — und dies ist nicht die
Normalverteilung, sondern die sog. Chi-Quadrat-Verteilung (daher der Name fiir diesen
Test). Die Gestalt der zustdndigen Chi-Quadrat-Verteilung (auch davon gibt es unendlich
viele), hiangt von der Zahl ihrer sog. Freiheitsgrade ab. Diese Anzahl der Freiheitsgrade
entspricht der Anzahl der ,,frei beweglichen™ (variablen) Summanden, die die Priifgrofie U
bilden. Auf den Begriff der Freiheitsgrade kommen wir noch einmal ausfiihrlicher in einem
spéteren Kapitel zu sprechen.

Um die Berechnung einmal vorzufiihren, betrachten wir ein kleineres Beispiel: Es soll die
Hypothese gepriift werden, dass es keinen Zusammenhang zwischen Geschlecht und der
Antwort auf die Frage gibt, ob man Kanzlerin Merkel fiir kompetent halte. Der Ausgangs-
datenbestand, der auf der Grundlage einer Zufallsstichprobe vom Umfang n = 200 gewon-
nen wurde, moge sich wie folgt darstellen:

Geschlecht mannlich weiblich Summe
Kanzlerin Merkel
kompetent 55 65 120
nicht kompetent 50 30 80
Summe 105 95 200

Bei Unabhingigkeit der beiden Variablen voneinander (Aussage der Nullhypothese),
miissten sich die 120 Personen, die die Kanzlerin fiir kompetent halten, im Verhéltnis
105:95 auf die beiden Geschlechter aufteilen.

Entsprechendes ergibt sich fiir die 80 Personen, die sie nicht fiir kompetent halten. Auf
diese Weise erhalten wir die Erwartungswerte der Spalte 2 der folgenden Tabelle.

Stellt man nun beobachtete und erwartete Haufigkeiten in der folgenden Arbeitstabelle ein-
ander gegeniiber, kann U ausgerechnet werden:

Beobachtet B | Erwartet E B-E (B-E)’ (B-E)’/E
55 63 -8 64 1,016
65 57 +8 64 1,103
50 42 +8 64 1,524
30 38 -8 64 1,684
200 200 0 U=5,327

Die Testentscheidung reduziert sich jetzt auf die Frage, wie wahrscheinlich ein U-Wert von
5,327 oder groBer ist (Uberschreitungswahrscheinlichkeit). Diese Frage beantwortet die
Chi-Quadrat-Verteilung mit (2-1)*(2-1) = 1 Freiheitsgrad (nur einer der vier Summanden,
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aus denen U gebildet wird, ist ,.frei beweglich; liegt er fest, sind die drei anderen Sum-
manden, wegen der gegebenen Randverteilungen, nicht mehr ,,frei beweglich®). Entspre-
chenden Tabellen kann man den Riickweisungspunkt entnehmen, der in diesem Fall bei ei-
nem Signifikanzniveau von 5% bei 3,84 liegt. Es muss also die Nullhypothese der Unab-
hingigkeit zwischen den beiden betrachteten Variablen auf der Grundlage der erhobenen
Zufallsstichprobe verworfen werden, weil U=5,327 > 3,84. Die Wahrscheinlichkeit, dass
der gefundene U-Wert iiberschritten wird, ist also kleiner als 5%.

Es gibt noch eine ganze Reihe weiterer nichtparametrischer Testverfahren, die zum Teil auf
der Chi-Quadrat-Verteilung aufbauen, zum Teil aber auchandere Verteilungen nutzen. Wir
kommen darauf bei den konkreten SPSS-Anwendungen der folgenden Kapitel zu sprechen.
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9 Regressionsrechnung
9.1 Zielsetzungen und statistische Methoden

In diesem Kapitel wenden wir uns wieder konkreten statistischen Anwendungen zu und
kniipfen an der Besprechung bivariater Verteilungen des Kapitels 7 an. Dort wurde schon
darauf aufmerksam gemacht, dass uns nicht nur die tabellarische oder grafische Présenta-
tion einer bivariaten Verteilung interessiert, sondern auch die Quantifizierung der Zusam-
menhinge zwischen beiden betrachteten Variablen mit Hilfe geeigneter Maflzahlen. Dabei
miissen zwei Aufgaben voneinander unterschieden werden:

1. Die zusammenfassend beschreibende Charakterisierung des Zusammenhangs.
2. Die Bemessung der Stirke des Zusammenhangs.

Fiir die erste Aufgabe ist die Regressionsrechnung zustdndig, mit der wir uns in diesem
Kapitel befassen, fiir die zweite die Korrelationsrechnung, die im folgenden Kapitel be-
trachtet wird.

Hinweis:

Die Regressionsrechnung ist ein aulerordentlich wichtiger Bereich der statistischen
Methoden, weil sie Grundlage fiir viele weiterfiihrende und anspruchsvollere
Analyseverfahren ist. Deshalb sollte diesem Kapitel besondere Aufmerksamkeit
gewidmet werden.

Zur Demonstration der Vorgehensweise bei der Regressionsrechnung greifen wir auf das
Beispiel aus Kapitel 7 zuriick, wo fiir zehn zufillig ausgewahlte Schiiler die Fehler in einem
Deutschdiktat und in einer Mathematik-Klassenarbeit erfasst wurden. Dieser Datenbestand
ist in Abbildung 9.1 noch einmal vorgestellt. Er soll als Ausgangsbasis fiir die weiteren
Darlegungen benutzt werden. Bedenken Sie aber in diesem Zusammenhang, dass ein
Datenbestand mit nur zehn Beobachtungen zur einer recht ,.diirftigen* Punktwolke fiihrt.
Fiir die Erorterung der Methoden, um die es hier geht, bleibt es sich aber gleich, ob man mit
zehn, mit hundert oder mit tausend Beobachtungen arbeitet.

deutsch mathe

W00~ M = ] k=
Wm0 @m WO N M
oD = M kWM k] e

=

Abb. 9.1: Ausgangsdatenbestand

Grafisch stellt sich dieser kleine Datenbestand als Punktwolke wie in Abbildung 9.2 dar.
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Abb. 9.2: Punktwolke

Die zusammenfassende Beschreibung einer solchen Punktwolke geht so vor sich, dass in
die Punktwolke eine mathematische Funktion hineingelegt wird, die sich diesen Punkten
moglichst gut anpasst soll. Im einfachsten (und haufigsten) Fall ist diese Funktion eine Ge-
rade, deren Lage im Achsenkreuz bekanntlich vom Ordinatenabschnitt a und vom Stei-
gungswinkel b abhéngt. Dies verdeutlicht die allgemein gehaltene Skizze der Abbildung
9.3.

=|

Abb. 9.3: Lineare Funktion

Wenn eine solche Gerade in eine Punktwolke hineingelegt wird, dann gehoren zu jedem X-
Wert (Fehleranzahl in Deutsch), d.h. zu jedem Schiiler, zwei Y-Werte, ndmlich der
beobachtete Y-Wert (Fehleranzahl in Mathematik) und ein auf der Geraden liegender Yt-
Wert (theoretischer Y-Wert). Er gibt an, welche Fehleranzahl der betreffende Schiiler in
Mathematik erwarten ldsst, wenn die Regressionsfunktion den interessierenden Zusam-
menhang zutreffend beschreibt.

Die Aufgabe, die Regressionsgerade optimal in die Punktwolke hineinzulegen, also ihre
Parameter a und b so zu bestimmen, dass die Gerade optimal durch die gegebenen Punkte
hindurchliuft, kann nun umformuliert werden: Die Parameter a und b (siche Abbildung 9.3)
sind so zu bestimmen, dass die Summe der quadrierten Abweichungen zwischen den Y-
Werten und den Yt-Werten minimiert wird. Diese Rechenvorschrift nennt man die ,,Me-
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thode der kleinsten Quadrate* (LS-Methode = Least-Squares-Methode), oder besser ,Me-
thode der kleinsten Quadratsumme®. Sie fiihrt zu zwei Berechnungsformeln, eine fiir b und
eine fiir a.

In unserem Beispiel ergibt sich als Ordinatenabschnitt a=7,4 und als Steigung b=-0,76. Die
Regressionsgerade lautet also:

yt=74-0,76 * x;

Sie ist ein zusammenfassend charakterisierender Ausdruck fiir den gegebenen bivariaten
Datenbestand und besagt folgendes:

Jemand, der in Deutsch (Variable X) keinen Fehler macht (x = 0), lasst einen Y-Wert von a
= 7,4 erwarten, also 7,4 Fehler in Mathematik. Wer z.B. 5 Fehler in Deutsch macht, 14sst
7,4-0,76*5 = 7,4-3,8 = 3,6 Fehler in Mathematik erwarten. Bei einer Zunahme der Fehler-
anzahl in Deutsch um einen Fehler, geht tendenziell die Fehlerzahl in der Mathematikarbeit
um 0,76 Fehler zuriick. Die zur Beschreibung dienende Regressionsgerade dient also auch
prognostischen Zwecken. Sie zeigt, welcher Y-Wert bei gegebenem X-Wert zu erwarten
ist, wenn die Regressionsgerade den interessierenden Zusammenhang zutreffend be-
schreibt.

9.2 Lineare Regression

Das kleine Schiilerbeispiel der Abbildung 9.1 soll jetzt dazu verwendet werden, um mit
SPSS die Parameter der linearen Regressionsfunktion auszurechnen. Dazu ist folgenderma-
Ben vorzugehen:

1. Wihlen Sie nach Eingabe der Ausgangsdaten Menii ANALYSIEREN/REGRESSION/
LINEAR...
Sie gelangen ins Dialogfenster der Abbildung 9.4.

« Abhangige Yariahle: Statistiken
&’3 dettach | &-, migthe |
Block 1 won 1
:
Unabh&noige:
- Boatst
& it

Methode:  |Einschiuss .2

Auswahlvariable:

Fallbeschriftungen:

[ OK ][ Einfigen ][Zu[ﬂcksetzen][ Abbrechen ][ Hilfe: ]

WLE-Gewichtung:

Abb. 9.4: Menli ANALYSIEREN/REGRESSION/LINEAR...

Im Fenster der Abbildung 9.4 titigen Sie die folgenden Einstellungen:

2. Ubertragen Sie die Variable ,,Mathe* ins Feld unter ABHANGIGE VARIABLE:.
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3. Ubertragen Sie die Variable ,,Deutsch® ins Feld unter UNABHANGIGE

VARIABLE(N):.
4. Klicken Sie auf OK.

In der ersten Tabelle der Abbildung 9.5 sehen Sie, mit welchen Variablen SPSS gearbeitet
hat. Als abhéngige Variable wurde ,,Mathe* verwendet, als unabhédngige ,,Deutsch®.

In der zweiten Tabelle (MODELLZUSAMMENFASSUNG) werden Maflzahlen dargestellt, auf

die wir im folgenden Kapitel eingehen werden.

Unter der Uberschrift ,, ANOVA* (diese Abkiirzung steht fiir die Prozedur ,,Varianzanalyse®,
auf die im Detail in Kapitel 12 (Abschnitt 12.5) eingegangen wird) stellt SPSS weitere Er-

gebnisse bereit. Auch auf diese Tabelle werden wir erst an anderer Stelle eingehen.

Wichtig fiir dieses Kapitel ist die Tabelle in Abbildung 9.6 mit der Uberschrift ,,KOEFFI-

ZIENTEN® (siehe Abbildung 9.6).

Aufgenommene/Entfernte Variablen®

Aufgenomme Entfernta
Modell ne Yariahlen Wariahlen Methode
1 deutsch® .| Einschiur

a. Abhangige Variahle: mathe

b. Alle gewinschtenVariablen wurden
eingegeben.

Modellzusammenfassung

Standardfehle
Korrigiertes rdes
Modell R R-Quadrat R-Quadrat Schatzers
1 812* 831 810 937
a. Einfluvariablen : (Konstante), deutsch
ANOVA®
Quadratsum Mittel der
Modell me df Quadrate F Sig.
1 Regression 34,583 1 34,583 39,429 ooo®
Micht standardisiere 7.017 8 BT
Residuen
Gesamt 41,600 9
a. Abhangige Variahle: mathe
b. Einflutivariablen : (Konstante), deutsch
Abb. 9.5: Regressionsrechnung, Teil 1
Koeffizienten®
Standardisiert
Micht standardisierte [}
Koeffizienten Koefizienten
Regressionsk | Standardfehle
Madell oeflizientB r Beta T Sig.
1 (Konstante) 7,399 589 12,556 000
deutsch -, 762 121 -912 -6,279 000

a. Abhangige Variable: mathe

Abb. 9.6: Regressionsrechnung, Teil 2
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Unter RegressionskoeffizientB finden Sie mit dem Wert -0,762 die Steigung der linearen
Regressionsfunktion. Dariiber steht der Ordinatenabschnitt (7,399). Unter dem Stichwort
STANDARDFEHLER finden Sie die beiden Streuungen der Zufallsvariablen.

Erinnern Sie sich bitte an die Ausfiihrungen im Kapitel 8. Dort hatten wir erldutert, dass
beispielsweise der Zufallsstichprobenmittelwert Ausprdgung einer Zufallsvariablen ist, die
ihrerseits einen Mittelwert und eine Standardabweichung (Streuung) hat. Diese Streuung
wurde schon in Kapitel 6 (Abschnitt 6.3) mit dem Begriff ,,Standardfehler” bezeichnet.
Was nun fiir den Zufallsstichprobenmittelwert gilt, gilt auch fiir andere Parameter, also
auch z.B. fiir die Steigung b und fiir den Ordinatenabschnitt a, die sich aus einem Zufalls-
stichprobendatenbestand ergeben. Und deren Standardfehler sind hier angegeben.

Allerdings folgen a und b in ihrer Eigenschaft als Zufallsvariablen nicht der Gauf3’schen
Normalverteilung, wie etwa der Stichprobenmittelwert, sondern der t-Verteilung (diese
braucht aber im Detail nicht besprochen zu werden). Die entsprechenden Werte der t-
Variablen sind unter T oben angegeben.

Wenn Sie priifen wollen, ob die Steigung b = -0,762 signifikant von null abweicht, miissen
Sie die zustindige Verteilung, also die t-Verteilung, verwenden, um folgende Frage zu be-
antworten (diese Frage kennen Sie schon): Wie wahrscheinlich ist es, Giiltigkeit der Null-
hypothese vorausgesetzt (keine Steigung in der Grundgesamtheit, d.h. b = 0), dass in einer
Zufallsstichprobe vom Umfang n = 10 ein b-Wert auftaucht, der -0,762 ist oder noch weiter
von null abweicht? Dies ist wieder die Frage nach der Uberschreitungswahrscheinlichkeit,
und sie wird von SPSS unter dem Stichwort SIGNIFIKANZ mit 0,000 beantwortet. Die
Uberschreitungswahrscheinlichkeit ist also auBerordentlich klein (sie ist nicht null; da aber
SPSS nur drei Dezimalstellen ausgibt, sicht es so aus, als ob sie null wire), kleiner als jedes
iibliche Signifikanzniveau. Deshalb wird die Hypothese, in der Grundgesamtheit sei die
Steigung null, aufgrund des Stichprobenbefundes (b = -0,762) verworfen.

Entsprechendes gilt auch fiir den Ordinatenabschnitt a, wo die Uberschreitungswahrschein-
lichkeit ebenfalls mit 0,000 angegeben wird. Die Hypothese, dass der Ordinatenabschnitt in
der Grundgesamtheit null sei, wird also ebenfalls verworfen.

Der im mittleren Bereich der oben vorgestellten Ausgabe unter BETA (standardisierte Koef-
fizienten) auftauchende Wert (-0,912) ist die Steigung, berechnet aus standardisierten
Werten. Was unter ,,Standardisierung® zu verstehen ist, wurde schon an anderer Stelle be-
sprochen. Dieser standardisierte Regressionskoeffizient wird spiter wichtig, weil in dem
Fall, dass mehrere Regressionskoeffizienten (mehrere Steigungen) aus Variablen bestimmt
werden, die sich auf ganz unterschiedlichem numerischen Niveau bewegen, nur so der Be-
deutungsvergleich zwischen mehreren Steigungsangaben moglich wird (siehe dazu Kapitel
11).

Besonders illustrativ ist es, wenn in das Streudiagramm die mit der Methode der kleinsten
Quadrate bestimmte lineare Regressionsfunktion eingezeichnet wird. Dies ist mit SPSS
auch moglich, wenn Sie das Diagramm iiber das Menii DIAGRAMME/VERALTETE DIALOG-
FELDER/STREU-/PUNKT-DIAGRAMM... erzeugt haben. Es sicht dann genauso aus wie in der
Abbildung 9.2.

Fiihren Sie auf diesem Diagramm einen Doppelklick aus, 6ffnet sich der sog. Diagramm-
Editor. Klicken Sie dann mit der rechten Maustaste einen der Punkte an, 6ffnet sich ein
Kontextmenti, in dem Sie die Position HINZUFUGEN ANPASSUNGSLINIE BEI GESAMTWERT
auswihlen. Es ergibt sich dann das Diagramm der Abbildung 9.7.
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R? Linear = 0,831

mathe
i
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deutsch

Abb. 9.7: Lineare Regressionsfunktion

Diese Regressionsfunktion zeigt anschaulich den Zusammenhang zwischen den beiden
betrachteten Untersuchungsvariablen. Sie erkennen sofort, dass mit zunehmenden Werten
der Variablen ,,.Deutsch® (zunechmende Fehleranzahl), die Fehleranzahlen in Mathematik
tendenziell abnehmen. Somit wird auf optischem Wege verdeutlicht, mit welcher Zu-
sammenhangsrichtung — ausgehend von dem gegebenen kleinen Datenbestand — zu rechnen
1st.

Natiirlich streuen die einzelnen Beobachtungen (die Punkte der Punktwolke) um die Ge-
rade, und es diirfte einleuchten, dass der Zusammenhang zwischen den beiden Untersu-
chungsvariablen um so stirker ist, je enger die Punkte um die Regressionsgerade herum
streuen. Einzelheiten dazu finden sich im folgenden Kapitel, wo tber die statistische Zu-
sammenhangsrechnung gesprochen wird.

Hinweis:

Im Diagramm wird jetzt auch rechts oben ausgegeben: R* Linear = 0,831. Dieser
Wert ist Thnen schon in der Ausgabe der Abbildung 9.5 unter ,,Modellzusammen-
fassung® begegnet. Wir werden im folgenden Kapitel darauf zu sprechen kommen.

9.3 Vertrauensbereiche

Immer dann, wenn aus Zufallsstichprobendaten Parameterwerte ausgerechnet werden (etwa
ein Stichprobenmittelwert oder, wie hier, ein Stichprobenregressionskoeffizient, also z.B.
die Steigung der Regressionsgeraden in der Punktwolke der Stichprobendaten), stellt sich
die Frage, in welchen Grenzen der entsprechende (unbekannte) Wert der Grundgesamtheit
erwartet werden kann. In Kapitel 8 wurde in Abschnitt 8.6 dargelegt, dass mit Hilfe der zu-
staindigen Wahrscheinlichkeitsverteilung solche Bereiche bestimmt werden kdnnen. Beim
Beispiel zur Regressionsrechnung, von dem wir hier ausgehen, sind dazu die folgenden
Schritte erforderlich:
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Fiihren Sie die Regressionsrechnung erneut durch, wie es weiter oben besprochen wurde.
ABER: Vor dem abschlieBenden OK klicken Sie auf die Schaltfliche STATISTIKEN... und
Sorgen Sie fiir Hikchen bei SCHATZER und bei KONFIDENZINTERVALLE. Dann WEITER und
OK.

SPSS erzeugt jetzt wieder die gleichen Ausgaben, wie sie weiter oben schon vorgestellt
wurden. Zusétzlich erhalten Sie jetzt aber unter dem Begriff ,,95% KONFIDENZINTERVALL
FUR B (95%-Vertrauensbereich fiir B) die folgenden Angaben (gerundet):

6,040 8,758
-1,041 -0,482

Diese Angaben besagen, dass die Regressionssteigung in der Grundgesamtheit mit einem
Vertrauen von 95% zwischen -1,04 und -0,48, der Ordinatenabschnitt zwischen 6,04 und
8,76 zu erwarten ist. Dies sind vergleichsweise groB3e Schwankungsbereiche, was damit zu
tun hat, dass in unserem Beispiel der Stichprobenumfang mit n = 10 nicht sehr groB ist. Je
groBer die Stichprobe ist, von der ausgegangen werden kann, desto enger werden derartige
Schitzbereiche, d.h. desto priziser werden Ihre Hochrechnungen vom Stichprobenbefund
auf die unbekannte Grundgesamtheit.

Wichtiger Hinweis:

Die lineare Regressionsrechnung, wie sie jetzt beschrieben wurde, kann nur bei
Vorliegen metrischer Daten zu sinnvollen Ergebnissen fiihren.

Diese Voraussetzung ist nicht immer erfiillt. Es gibt aber einen Ausweg: Wenn nicht-
metrische Variablen in eine Regressionsrechnung eingehen sollen, so ist dies auch mdglich,
sofern die entsprechenden Variablen dichotom sind, also nur zwei Ausprdgungen aufwei-
sen, wie beispielsweise die Variable Geschlecht.

Betrachten Sie einmal den folgenden kleinen Datenbestand:

Einkamrmen | Geschlecht

3000
2500
4000
3200
2800
2500
2200
2300

[ R R I 6 RS S TS A N R
—_ = = = O O O O

Abb. 9.8: Bivariater Datenbestand mit einer nichtmetrischen, dichotomen Variablen

Hier ist nach Einkommen und Geschlecht (0 = ménnlich; 1 = weiblich) gefragt worden.
Eine Regressionsrechnung fiihrt zu den folgenden Befunden:

Koeffizienten™
Standardisiert
Micht standardisierte e
Koeffizienten Koeffizienten
Regressionsk | Standardfehle
Modell oeffizientB r Beta T Sig.
1 (Konstante) 3175,000 239,574 13,253 000
Geschlecht -725,000 338,809 - 658 -2,140 078

a. Abhangige Variable: Einkommen

Abb. 9.9: Ergebnisse der Regressionsrechnung
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Wir erhalten hier einen Ordinatenabschnitt von 3175. Dies ist nichts anderes als das
Durchschnittseinkommen der mannlichen Befragten. Der Steigungswinkel ist -725, und das
ist nichts anderes, als der Unterschied zwischen dem Durchschnittseinkommen der Ménner
und dem der Frauen, wie Sie leicht anhand der Ausgangsdaten iiberpriifen konne.

Obwohl die Regressionsrechnung eigentlich nicht zuldssig war, da eine der beiden
Variablen (,,Geschlecht®) nicht metrisch ist, sind die Rechenergebnisse gleichwohl sinnvoll
interpretierbar — und diese Sinnhaftigkeit ist ein Beleg dafiir, dass der Verstol gegen die
Voraussetzung fiir Regressionsrechnungen, ndmlich metrische Variablen, quasi ,,geheilt®
ist.

Generell gilt: Wenn wir eine Variable haben, die mit 0 und 1 kodiert werden kann, dann
gibt der Regressionskoeffizient b (der Steigungswinkel) den Unterschied in den zu
erwartenden y-Werten (Einkommen) der Kategorie mit dem Wert 1 (Frauen) gegeniiber der
sog. Referenzkategorie (Wert 0 = Ménner) an.

9.4 Nichtlineare Regression

Bisher haben wir ausschlieBlich lineare Regressionsbeziehungen betrachtet. Es kann nun
aber durchaus auch sein, dass Sie bei einer gegebenen Aufgabenstellung von der Uberle-
gung ausgehen miissen, dass der interessierende Zusammenhang — es mdge der Uberschau-
barkeit halber wieder ein bivariater Zusammenhang sein — nichtlinear ist.

Schauen Sie sich beispielsweise die Daten der Tabelle in Abbildung 9.10 an. Hier wurden
zehn zufillig ausgewihlte Spitzenleichtathleten danach gefragt, wie viele Stunden sie im
Tagesdurchschnitt trainieren und wie derzeit ihre Zeit beim 100-Meter-Sprint ist (auch hier
handelt es sich um einen vergleichsweise diirftigen Datenbestand, was aber im Hinblick auf
die Besprechung der einzusetzenden Methoden keine Rolle spielt; die entsprechenden
Uberlegungen gelten selbstverstindlich auch dann, wenn mehr als zehn Beobachtungen

vorliegen).
training zeitsec
1 450 10,80
2 250 11,80
3 3,00 11,30
4 350 10,90
5 180 13,50
B 200 12,50
7 250 12,00
g 3.00 11,40
9 4,00 10,90
10 3580 11,00

Abb. 9.10: Training und 100-m-Zeit

Diese Daten stellen sich grafisch so dar, wie es Abbildung 9.11 zeigt. Diese Abbildung
macht deutlich, dass zunehmender Trainingsfleil tendenziell mit einer Verbesserung der
100-m-Zeit einhergeht, allerdings werden diese Erfolgszuwichse tendenziell kleiner, wenn
die Trainingsleistung immer weiter erhoht wird.
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Wiirde man nun versuchen, in diese gekriimmte Punktwolke eine lineare Regressionsfunk-
tion hineinzulegen, dann wiirde diese erstens die empirischen Punkte nicht besonders gut
treffen und zweitens an der Erkenntnis vorbeigehen, dass die erzielbaren Erfolgszuwichse
immer bescheidener werden. Wére dem nicht so, dann miisste ja ein Laufer, der im Tages-
durchschnitt vielleicht 8 Stunden trainiert, 100-m-Zeiten erreichen konnen, die unter sieben
Sekunden liegen. Deshalb ist hier eine gekriimmte Regressionsfunktion, also eine nichtline-
are Funktion angemessener.

13,50 =
13,00
12,50 o
o
]
& 12,00 o
@
N
11,50
o
o
11,00 o
o [o]
10,50 T T T T T |
1,50 2,00 2,50 3,00 3,50 4,00 450
training

Abb. 9.11: Gekriimmte Punktwolke

Um nun mit SPSS eine solche nichtlineare Funktion zu bestimmen, muss man die Funktion
zundchst mathematisch formulieren. Wie der Blick auf Abbildung 9.11 zeigt, konnte eine
Parabel geeignet sein. Allgemein sicht eine solche Parabel so aus, wie es die folgende For-
mel beschreibt:

y:b0+b1X+b2X2

Zu bestimmen sind die Parameter b, b; und b, so, dass sich die Parabel moglichst gut den
empirischen Punkten anpasst. SPSS bietet als einfachsten Weg den iiber das Menii ANALY-
SIEREN/REGRESSION/KURVENANPASSUNG... an.

1. Greifen Sie auf die Ausgangsdaten zu (siche Abbildung 9.10).
2. Offnen Sie das Menii ANALYSIEREN/REGRESSION/KURVENANPASSUNG...

Sie gelangen zu einem Dialogfenster, wo Sie Ihre Variablen eingeben und im Feld
MODELLE bei QUADRATISCH anklicken. Es ergibt sich dann das Bild der Abbildung 9.12.

SPSS zeigt auch im rechten Teil der folgenden Tabelle (Abbildung 9.13) die Parameter-
schitzer, wobei mit , Konstante“ den Ordinatenabschnitt bezeichnet, der oben in der
Parabelgleichung by genannt wurde.
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zeitsec
O Beobachtet
13,507 — Guadratisch
13,00
12,50
12,00
11,50
11,00
10,50 T T T T T T
1,50 200 250 3,00 350 400 450
training
Abb. 9.12: Kurvenanpassung
Modellzusammenfassung und Parameterschatzer
Abhangige Variable: zeitsec
Modellzusammenfassung Parameterschatzer
Freiheitsgrad Freiheitsgrad
Gleichung R-Quadrat F e g2 Sig. Konstante h1 h2
Quadratisch 989 | 312,699 2 7 ,aoo 17,705 -3,330 402

Die unabhangige Variable isttraining.

Abb. 9.13: Parameter der nichtlinearen Regressionsfunktion
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10 Zusammenhangsrechnung
10.1 Zielsetzungen

Im vorangegangenen Kapitel haben Sie gesehen, wie man eine bivariate Haufigkeitsvertei-
lung mit Hilfe einer Regressionsfunktion zusammenfassend beschreiben kann. Diese
Regressionsfunktion konnte auch fiir prognostische Aufgaben verwendet werden.

Es leuchtet unmittelbar ein, dass die Qualitét einer solchen prognostischen Aussage von ei-
ner Reihe von Bedingungen abhéngt:

1. Wie viele Merkmalstrdger sind untersucht worden? Je groBer der Stichprobenumfang,
desto besser abgesichert sind prognostische Aussagen.

2. Entspricht der gewihlte Funktionstyp, also z.B. die linecare Regressionsfunktion dem
tatsdchlichen Zusammenhang? Wenn nicht, kann eine Prognose nicht sonderlich treffsi-
cher sein.

3. Wie stark ist der Zusammenhang zwischen den beiden betrachteten Variablen? Je
deutlicher der statistische Zusammenhang ist, je ,,schlanker” also die Ausgangspunkt-
wolke ist, desto treffsicherer ist die Prognose.

Damit sind wir beim Thema dieses Kapitels. Wie kann die Stérke des statistischen Zusam-
menhangs zwischen zwei Variablen quantifiziert werden? Die Beantwortung dieser Frage
filhrt zu den statistischen Zusammenhangsmalen, von denen mehrere zur Verfligung ste-
hen. Bei ihrer Besprechung unterscheidet man zweckméBigerweise nach der Skalenqualitét
der interessierenden Variablen. Bei metrischen Daten verwendet man den Korrelationskoef-
fizienten von Bravais/Pearson, bei Ordinaldaten den Rangkorrelationskoeffizienten von
Spearman, bei Nominaldaten verwendet man Chi-Quadrat-basierte Mal3e.

10.2 Korrelationskoeffizient fir metrische Variablen

Ausgangspunkt der Korrelationsrechnung, wie die Zusammenhangsrechnung auch genannt
wird, ist die Frage, warum eine interessierende Untersuchungsvariable streut. Auf diese er-
kenntnisleitende Frage kann man nur dann eine (erste) Antwort finden, wenn man diese
Untersuchungsvariable mit anderen in Verbindung bringt, wie das ja im Kapitel 9 mit der
Regressionsrechnung schon geschehen ist. Auch im Kapitel iiber grafische Darstellungen
(Kapitel 4) wurde schon gezeigt, dass die gemeinsame Betrachtung von zwei Variablen zu
interessanten Befunden fiihren kann. Sie kdnnen dem Streudiagramm beispielsweise ent-
nehmen, dass mit zunehmenden Werten einer Variablen X die Werte einer interessierenden
Variablen Y tendenziell zunehmen.

Wenn Sie also die Frage interessiert, warum Korpergewichte zufillig ausgewihlter Er-
wachsener variieren (streuen), dann konnen Sie in bivariater Betrachtung zu dem folgenden
Ergebnis kommen: Wenn die Korpergrofien (X) befragter Personen zunehmen, nimmt ten-
denziell auch ihr Gewicht zu. Damit haben Sie auf der Grundlage einer bivariaten statisti-
schen Auswertung eine erste Idee dariiber gewonnen, welche beeinflussende Grofe es sein
konnte, mit der die interessierenden unterschiedlichen Korpergewichte zusammenhéngen.
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Wir nannten fiir die Bemessung der Stirke des Zusammenhangs zwischen zwei metrischen
Variablen den Korrelationskoeffizienten von Bravais/Pearson. Es wird die sog. Kovarianz
durch die Wurzel aus dem Produkt der beiden Einzelvarianzen dividiert. Betrachten wir das
folgende Beispiel (Fehleranzahlen in zwei Klassenarbeiten):

X=Deutsch Y=Mathematik
0 5
4 1
3 2
2 2
3 1
Summe: 12 Summe: 11

Ohne SPSS zu bemiihen, kdnnen Sie rasch ausrechnen, dass der Mittelwert der Deutsch-
fehler bei 12/5 = 2,4 und der der Mathematikfehler bei 11/5 = 2,2 liegt. Die Berechnung der
Varianzen fiir beide Variablen fiihrt zu folgenden Werten:

Varianz der X-Werte = 1,84; Varianz der Y-Werte = 2,16

Die Kovarianz ist die durch n dividierte Summe der Produkte der Abweichungen der X-
Werte von ihrem arithmetischen Mittel und der Abweichungen der Y-Werte von ihrem
arithmetischen Mittel. Es ergibt sich folgender Wert:

Kovarianz zwischen X und Y =-1,88

Mit diesen Ausgangswerten konnen Sie jetzt den Korrelationskoeffizienten von Bravais/
Pearson berechnen:

r=-1,88/4184*2,16 =-0,943

Dieser Koeffizient, mit r abgekiirzt, ist im Wertebereich zwischen -1 und +1 definiert. Bei r
= +1 liegt ein maximal starker gleichgerichteter Zusammenhang vor (steigen die Werte der
Variablen X, steigen auch die der Variablen Y; alle empirischen Beobachtungen liegen im
Achsenkreuz auf einer ansteigenden Geraden), bei r = -1 liegt ein maximal starker gegen-
laufiger Zusammenhang vor (steigt X, fallt Y; alle Punkte liegen auf einer fallenden Gera-
den), bei r = 0 liegt kein statistischer Zusammenhang vor — Zwischenwerte flir r konnen
entsprechend interpretiert werden (es wird dabei jeweils Linearitit der eventuellen Bezie-
hung zwischen X und Y unterstellt). In unserem Beispiel hat sich also ein sehr starker ge-
genldufiger Zusammenhang zwischen der Anzahl der Fehler im Deutschdiktat und der
Fehleranzahl in der Mathematikarbeit ergeben. Mit steigender Anzahl der Diktatfehler
nimmt mit sehr hoher Wahrscheinlichkeit die Fehlerzahl in der Mathematikarbeit ab.

Es gibt nun unangenehmerweise ein paar Fallstricke bei der Interpretation berechneter Kor-
relationskoeffizienten. Stellen Sie sich beispielsweise vor, dass fiir eine Reihe betrachteter
Lénder die Geburtenziffer erfasst wird und die Zahl der Storche. Sie werden dann einen
deutlichen gleichgerichteten Zusammenhang erkennen und vielleicht mit r = 0,8 quantifi-
zieren konnen. Dies diirfte allerdings ein ,,vorgetduschter” Zusammenhang sein. Er kommt
durch eine gemeinsam wirkende Drittvariable zustande, deren Einfluss auspartialisiert wer-
den muss, wenn man den ,,wahren* Zusammenhang zwischen Geburten und Stérchen ent-
decken will. Dariiber werden wir aber erst in Kapitel 11 sprechen.
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10.3 Determinationskoeffizient

Eine wichtige weitere Maflzahl in diesem Zusammenhang ist der Determinationskoeffi-
zient, der als das Quadrat des Korrelationskoeffizienten definiert ist. In obigem Zahlenbei-
spiel ergibt sich also -0,943% = 0,889. Dieser Determinationskoeffizient hat bemerkenswerte
Eigenschaften, was deutlich wird, wenn Sie sich noch einmal die Varianz der Y-Werte an-
schauen. Sie hatte sich zu 2,16 ergeben. Wenn man nun in die kleine Punktwolke des obi-
gen Beispiels eine lineare Regressionsfunktion hineinlegt (siche dazu Kapitel 9), so hat
diese die Parameter:

a=4,652 b=-1,022
Berechnet man mit diesen Parametern die theoretischen Y-Werte (die Mathematikfehleran-

zahl, die bei gegebenen X-Werten zu erwarten ist), so ergeben sich die Werte der folgenden
Arbeitstabelle:

X=Deutsch Y=Mathematik theor. Y-Werte
0 5 4,65
4 1 0,57
3 2 1,59
2 2 2,61
3 1 1,59

Berechnen Sie jetzt auch noch die Varianz der theoretischen Y-Werte, ergibt sich der Wert
1,92. Beziehen Sie diese Varianz auf die Varianz der Y-Werte, erhalten Sie 1,92/2,16 =
0,889.

Dies ist wieder der Determinationskoeffizient, den Sie oben als das Quadrat des Korrelati-
onskoeffizienten (r2 = —0,9432 = 0,889) kennen gelernt haben. Sie sehen, dass er zum Aus-
druck bringt, wie groB3 die Streuung der theoretischen, zu erwartenden Y-Werte in Bezug
auf die Gesamtstreuung der beobachteten Y-Werte ist. Man spricht vom ,,erkldrten Streu-
ungsanteil”. 88,9% der Streuung der interessierenden Variablen Y (Anzahl der Fehler in
der Mathematikarbeit) wird statistisch erklart {iber die Variation der X-Werte (Anzahl der
Fehler im Deutschdiktat) unter Nutzung der Hypothese, dass der mit der linearen Regressi-
onsfunktion zum Ausdruck gebrachte Zusammenhang zwischen den beiden interessieren-
den Variablen den wahren Zusammenhang zwischen beiden zutreffend beschreibt.

Zwei zusitzliche Hinweise sind an dieser Stelle, ausgehend von dem obigen Zahlenbei-
spiel, angebracht:

1. Die Varianz der theoretischen Y-Werte ist mit 1,92 kleiner als die Varianz der beobach-
teten Werte (2,16). Nur wenn alle beobachteten Punkte genau auf der Regressionsgera-
den liegen wiirden (Sie haben schon weiter oben erkannt, dass dann ein maximal starker
Zusammenhang zwischen X und Y vorliegen wiirde), wéren die beiden genannten Vari-
anzen gleich groB3. Der Determinationskoeffizient wire dann 1.

2. Die Varianz der Reste (Y-Yt) ergénzt sich zusammen mit der Varianz der theoretischen
Werte zur Gesamtvarianz der beobachteten Werte. Es gilt also — und dies generell, ohne
dass das hier mathematisch bewiesen werden soll —, das sogenannte Prinzip der Varianz-
zerlegung:

Varianz der Y-Werte = Varianz der Yt-Werte + Varianz der Reste (Y-Yt)
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10.4 Rangkorrelationskoeffizient flr Ordinaldaten

Wenn keine metrischen Daten vorliegen, kann der Korrelationskoeffizient von Brav-
ais/Pearson als Maf} der Stirke des Zusammenhangs zwischen zwei Untersuchungsvariab-
len X und Y nicht eingesetzt werden (iiber eine wichtige Ausnahme wird in Abschnitt 10.6
gesprochen). Deshalb hat man fiir ordinalskalierte und nominalskalierte Variablen andere
MaBzahlen entwickelt. Fiir Ordinaldaten steht u.a. der Rangkorrelationskoeffizient von
Spearman zur Verfiigung, der in diesem Abschnitt betrachtet werden soll.

Der Koeffizient von Spearman (p) ist aus dem Korrelationskoeffizienten von Brav-
ais/Pearson hergeleitet worden. Er geht aber nicht von den Merkmalswerten der beiden Va-
riablen X und Y aus, sondern benutzt nur deren Rangpositionen. Die entsprechende Be-
rechnung iiberlassen wir SPSS (siche Abschnitt 10.7).

Auch dieser Koeffizient ist im Wertebereich zwischen -1 und +1 definiert, so dass konkrete
Werte, entsprechend wie beim Korrelationskoeffizienten r, interpretiert werden kdnnen.

10.5 Zusammenhangsmal3e fur Nominaldaten

Wenn die vorliegenden Daten nur nominalskaliert sind, ist zur Berechnung der Stirke des
statistischen Zusammenhangs auf andere Maf3zahlen zuriickzugreifen. Davon gibt es meh-
rere, von denen hier die beiden wichtigsten betrachtet werden sollen, der sogenannte Vier-
felder-Koeffizient (Phi) und das Kontingenzmaf} von Pearson (C).

Vierfelder-Koeffizient

Stellen Sie sich zwei nominalskalierte Variablen vor, die jeweils nur zwei Auspriagungen
aufweisen (man nennt Variablen mit nur zwei Auspriagungen dichotome Variablen), also
etwa die Variable ,,Geschlecht mit den beiden Auspridgungen ,,mdnnlich“ und ,,weiblich*
und eine zweite Untersuchungsvariable, etwa die Antworten auf die Frage ,,Stimmen Sie
der Forderung zu, eine generelle Geschwindigkeitsbegrenzung auf Autobahnen einzufiih-
ren?* Diese Frage kann nur mit Ja oder Nein beantwortet werden, so dass es sich also auch
dabei um eine dichotome Variable handelt. Zudem sind beide nominalskaliert. Ein entspre-
chender Datenbestand konnte also zum Beispiel folgendermallen aussehen:

mannlich weiblich Summe
ja 15 28 43
nein 25 12 37
Summe 40 40 80

Es interessiert jetzt die Frage: Wie stark ist der statistische Zusammenhang zwischen den
beiden betrachteten Variablen, also zwischen dem Geschlecht und dem Antwortverhalten
auf die gestellte Frage?

In der folgenden Tabelle wurde eine allgemeine Notation fiir derartige Vierfelder-Tabellen
vereinbart:
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0 1 Summe
0 a b S1
1 C d S2
Summe S3 S4 n

Rechnet man nun a*d - b*c und bezieht diese Differenz auf die Wurzel aus dem Produkt
aller Randsummen, ergibt sich der sog. Vierfelder-Phi-Koeffizient.

Fiir unser Zahlenbeispiel ergibt sich der Wert Phi = -0,326. Bei der Interpretation eines
solchen Wertes ist zu beachten, dass auch diese Malizahl im Wertebereich zwischen -1 und
+1 definiert ist. Allerdings hat das Vorzeichen keine Bedeutung. Wiirde man namlich in der
obigen Tabelle die Ja-Zeile einfach mit der Nein-Zeile vertauschen, was natiirlich bei einer
nominalskalierten Variablen erlaubt ist, wiirde der Koeffizient das Vorzeichen wechseln. Es
gibt hier keine Richtung des Zusammenhangs, es gibt nur einen mehr oder weniger starken
Zusammenhang, bzw., wenn der Phi-Koeffizient den Wert 0 ergibt, keinen Zusammenhang.

Kontingenzmaf} von Pearson

Wenn die beiden Variablen nicht dichotom sind, oder wenn wenigstens eine von beiden
mehr als zwei Auspridgungen hat, dann kann dieser Phi-Koeffizient nicht verwendet wer-
den. In diesem Fall bietet sich der Kontingenzkoeffizient von Pearson an, zu dessen Herlei-
tung wir auf das Zahlenbeispiel aus Kapitel 7 zuriickgreifen, wo es um die Gegeniiberstel-
lung der Variablen ,,Geschlecht® und ,,bevorzugte politische Partei* ging (siche Abbildung
10.1).

Partei * Geschlecht Kreuztabelle

Geschlecht
minnlich | weiblich | Gesamt
Partei CDLWICSU Anzahl 43 40 a3
Erwartete Anzahl 411 419 83,0
SPD Anzahl 44 34 78
Erwartete Anzahl 386 394 78,0
FO.P. Anzahl 5 i 11
Erwartete Anzahl 5.4 5.6 11,0
Die Grinen  Anzahl [ 15 al
Erwartete Anzahl 10,4 10,6 21.0
Sonstige Anzahl 1 6 7
Erwartete Anzahl 38 38 7.0
Gesamt Anzahl 99 101 200
Erwartete Anzahl 990 1010 2000

Abb. 10.1: Kreuztabelle mit Erwartungswerten

In dieser Abbildung wurden von SPSS auch schon die Erwartungswerte berechnet (Erwar-
tungswert = Zeilensumme * Spaltensumme / Gesamtzahl der Beobachtungen), d.h. die-
jenigen Héufigkeiten, die in den einzelnen Zellen der Verteilung zu erwarten wiren, wenn
Unabhéngigkeit zwischen beiden Variablen bestehen wiirde.

Es bietet sich nun an, die Differenzen zwischen beobachteten Haufigkeiten und den bei Un-
abhéngigkeit zu erwartenden Haufigkeiten zum Ausgangspunkt eines Zusammenhangsma-
Bes zu machen, denn offenbar miissen diese Differenzen um so grofer werden, je stirker
der interessierende Zusammenhang ist. Diese Differenzen haben wir in der drittletzten
Spalte der folgenden Arbeitstabelle notiert. Um wieder zu verhindern, dass sich negative
und positive Differenzen gegenseitig ausgleichen, wurden sie in der vorletzten Spalte dieser
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Arbeitstabelle quadriert. Diese quadrierten Differenzen wurden in der letzten Spalte durch
die Erwartungswerte dividiert (dariiber wurde schon an anderer Stelle gesprochen). Die
Summe, die rechts unten berechnet wurde, wird Pearson ’sche Priifgroffe U genannt.

beobachtet B |erwartet E| Diff (B - E) (B-E)* (B-E)’IE
CDU/CSU - m 43 41,4 1,6 2,56 0,062
CDU/CSU -w 40 41,9 -1,9 3,61 0,086
SPD-m 44 38,6 54 29,16 0,755
SPD-w 34 39,4 -5,4 29,16 0,740
FDP -m 5 5,4 -0,4 0,16 0,030
FDP - w 6 5,6 0,4 0,16 0,029
Die Griinen - m 6 10,4 -4,4 19,36 1,862
Die Griinen - w 15 10,6 4,4 19,36 1,826
Sonstige - m 1 3,5 -2,5 6,25 1,786
Sonstige - w 6 3,5 2,5 6,25 1,786
U= 8,961

Pearson hat nun auf Basis dieser Grofle U ein ZusammenhangsmaB C entwickelt, indem er
U durch U+n dividiert und aus diesem Quotienten die Wurzel zieht. Hier ergibt sich also:

C = /8,961/ (8,961 + 200) = 0,62

Die MaBzahl C wird Kontingenzkoeffizient genannt. Er ist im Wertebereich zwischen 0 und
1 definiert. Allerdings wird der Maximalwert C = 1 nur erreicht bei bivariaten Tabellen
(Kontingenztabellen), die unendlich viele Spalten und unendlich viele Zeilen haben. In al-
len anderen Féllen ergibt sich der Maximalwert, den C erreichen kann, indem der Mittel-
wert gebildet wird aus

J@z-1)/z und J(s-1) /s

wobei mit z und s die Zeilenzahl und die Spaltenzahl der Kontingenztabelle gemeint sind.
Hier erhalten Sie also als Maximalwert:

(J(5-1)/5+(2-1)/2))/2=08 (gerundet)

10.6 Der Alleskdnner

Wir kommen in diesem Abschnitt noch einmal auf den Korrelationskoeffizienten von Brav-
ais/Pearson zuriick (siche Abschnitt 10.2), von dem festgestellt wurde, dass er nur bei met-
rischen Daten berechnet werden kann. Es kann nun allerdings gezeigt werden, dass diese
Einschrinkung eigentlich nur theoretischer Natur ist. Betrachten Sie dazu noch einmal das
Beispiel zur Berechnung des Vierfelder-Phi-Koeffizienten:

mannlich weiblich Summe
ja 15 28 43
nein 25 12 37
Summe 40 40 80

Hier hatte sich Phi = -0,326 ergeben, wobei das Vorzeichen, wie erwiahnt wurde, unbe-
achtlich ist.
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Sie konnen nun in dieser Tabelle die dichotomen Auspridgungen der beiden Variablen je-
weils mit 0 und 1 kodieren, also ,,minnlich® = 0, ,,weiblich® = 1, ,,ja* = 0 und ,,nein“ = 1.
Wenn man nun die so kodierten Daten in eine neue Arbeitstabelle eintrigt, in der ersichtlich
ist, dass zum Beispiel die Merkmalswertkombination (0,0) 15 Mal aufgetreten ist, erhalt
man die folgende Tabelle:

Merkmalskombination X | Y | Haufigkeit
0, 0 (ménnlich - ja) 0|0 15
0, 1 (weiblich - ja) 1]0 28
0, 1 (mé&nnlich - nein) 0]1 25
1, 1 (weiblich - nein) 1]1 12

Wenn man nun aus diesen Angaben den Korrelationskoeffizienten von Bravais/Pearson
berechnet, ergibt sich mit r = -0,326 der gleiche Wert wie bei der Berechnung des zu-
stindigen Vierfelder-Phi-Koeffizienten

Daraus ist folgendes zu entnehmen: Wenn dichotome Variablen vorliegen, die (zuldssiger-
weise) mit 0 und 1 kodiert werden, kann man den Vierfelder-Phi-Koeffizienten durch den
Korrelationskoeffizienten von Bravais/Pearson ersetzen, obwohl dieser eigentlich wegen
der Skalenqualitit der Variablen nicht zusténdig ist.

Hat man nicht-dichotome Variablen (zum Beispiel die Variable ,bevorzugte politische
Partei®), ist diese Ersetzung allerdings nicht moglich. Es sei denn, Sie wiirden die nicht-di-
chotome Variable kiinstlich dichotomisieren und wieder mit 0 und 1 kodieren.

Selbstversténdlich ist es moglich, die Variable ,,bevorzugte politische Partei* nur mit zwei
Auspriagungen auszustatten, zum Beispiel mit den Auspragungen ,,SPD* und ,,Nicht-SPD*.
Dabei gehen allerdings Detailinformationen verloren — aber es konnte auch jetzt wieder der
Korrelationskoeffizient von Bravais/Pearson eingesetzt werden.

Wenn man den Informationsverlust, der mit der Dichotomisierung einer an sich polytomen
Variablen (eine Variable mit mehr als zwei Auspragungen) einhergeht, vermeiden will, gibt
es noch einen Ausweg: Eine polytome Variable mit zum Beispiel fiinf Auspragungen kann
kiinstlich in vier dichotome Variablen zerlegt werden, wie das folgende Beispiel zeigt:

Polytome Variable Y : Bevorzugte politische Partei

Auspriagungen von Y : CDU/CSU, SPD, FDP, Die Griinen, Sonstige
Zerlegung:

Variable 1 Ausprdgungen CDU/CSU - Nicht CDU/CSU
Variable 2 Auspragungen SPD - Nicht SPD

Variable 3 Auspragungen FDP - Nicht FDP

Variable 4 Auspragungen Die Griinen - Nicht Die Griinen

Uberlegen Sie, warum Sie keine fiinfte kiinstliche Variable brauchen und dennoch den ge-
samten Ausgangsinformationsbestand durch vier dichotomisierte, mit 0 und 1 kodierten
Variablen zum Ausdruck bringen kdnnen. Solche kiinstlichen Variablen werden als
Dummy-Variablen bezeichnet.

Da nun, wie oben beschrieben wurde, bei 0/1-kodierten Variablen der Korrelationskoeffi-
zient von Bravais/Pearson eingesetzt werden kann, kann diese Maf3zahl als universelle
MafBzahl zur Bemessung der Stérke statistischer Zusammenhénge verwendet werden.
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10.7 Berechnungen

Metrische Variablen

Ausgehend vom Beispiel in Abschnitt 10.2, wo die Fehleranzahl im Deutschdiktat und die
Fehler in einer Mathematikarbeit von fiinf zufillig ausgewdhlten Schiilern einer Alters-
klasse einander gegeniibergestellt wurden, soll nun der zustéindige Korrelationskoeffizient
von Bravais/Pearson mit SPSS berechnet werden. Dazu ist wie folgt vorzugehen: Hier noch
einmal die Ausgangsdaten

deutsch mathe

M & kD —
Lok W e O
—= bk M= M

Abb. 10.2: Ausgangsdaten fiir die Korrelationsberechnung

Zustiandig fiir die Korrelationsberechnung ist das Menii ANALYSIEREN/KORRELATION/
BIVARIAT... Im sich 6ffnenden Dialogfenster iibertragen Sie beide Variablen nach rechts
und klicken an — sofern das noch erforderlich ist — bei PEARSON. Mit OK gelangen Sie dann
zu den folgenden Befunden:

Korrelationen

deutsch mathe

deutsch  Korrelation nach Pearson 1 -843

Signifikanz (2-seitig) 016

N 5 5
mathe Karrelation nach Pearson -543 1

Signifikanz (2-seitig) 016

N 5 5

* Die Korrelation ist auf dem Miveau von 0,05 (2-seitig)
signifikant.

Abb. 10.3: Korrelationskoeffizienten

Hinweis:

Die Korrelation einer Variablen mit sich selbst ist immer r = 1; die Korrelation von
X mit Y ist genauso grof3 wie die von Y mit X.

SPSS berechnet den Wert r = -0,943 (den hatten wir weiter oben schon per Hand berechnet)
und gibt an, dass dieser Wert signifikant von null verschieden ist. SPSS gibt zudem die
Zahl der Félle (n=5) und die Signifikanz mit 0,016 an. Bei einem iiblichen Signifikanzni-
veau von 5% bedeutet diese Uberschreitungswahrscheinlichkeit, dass, ausgehend von dem
absolut sehr hohen Wert r = -0,943, die Hypothese der Unabhéngigkeit zwischen beiden
Variablen in der Grundgesamtheit, aus der die Zufallsstichprobe gezogen wurde, verworfen
werden muss.

Wir sind hier von einem zweiseitigen Signifikanzniveau ausgegangen, weil die Hypothese,
dass in der Grundgesamtheit kein Zusammenhang vorliegt, sowohl von groBen positiven
wie auch von zahlenméBig groBen negativen Korrelationskoeffizientenwerten verworfen
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werden kann. Die zustdndige Wahrscheinlichkeitsverteilung, welcher der Korrelationskoef-
fizient aus einer Zufallsstichprobe in seiner Eigenschaft als Zufallsvariable folgt, wollen
wir hier nicht vorstellen. Welche Verteilung zu verwenden ist, hingt unter anderem von der
Stichprobengrofle ab (siehe dazu: Tiede/Vof3, Schliefen mit Statistik — Verstehen, Verlag
Oldenbourg, 2000).

Ordinalskalierte Variablen

Gegeben sei der folgende Datenbestand: Aufwand in Minuten zur Vorbereitung auf eine
Klassenarbeit und die in dieser Arbeit erzielte Zensur:

Min (Zeit in Minuten) X Zensur Y
100 3
180 1
60 5
120 3
200 2

1. Geben Sie diese Daten in eine neue Tabelle ein.
. Wihlen Sie ANALYSIEREN/KORRELATION/BIVARIAT...

3. Ubertragen Sie beide Variablen (,,Min* und ,,Zensur*) in den Bereich
VARIABLEN:.

4. Sorgen Sie fiir ein Hékchen im Bereich KORRELATIONSKOEFFIZIENTEN bei
SPEARMAN.

5. Sollte bei PEARSON noch ein Hékchen sein, klicken Sie es weg.

6. Klicken Sie auf die runde Optionsschaltfliche im Bereich TEST AUF SIGNIFIKANZ
bei ZWEISEITIG, falls dies noch erforderlich ist.

7. Klicken Sie auf OK und Sie gelangen zur Abbildung 10.4.

Korrelationen

Waorbereitungs
zeitin Minuten Zensur
Spearman-Rho  Vorbereitungszeitin Korrelationskoeffizient 1,000 -872
Minuten Sig. (2-seitig) . 054
I ] g
Zensur Korrelationskoeffizient - B72 1,000
Sig. (2-seitig) 054 .
I ] g

Abb. 10.4: Rangkorrelationskoeffizienten von Spearman

Hier ist wieder nur der Wert p = -0,872 von Interesse. Er weist eine Uberschreitungswahr-
scheinlichkeit von 0,054 auf. Dieser Befund besagt (bei einem Signifikanzniveau von 5%),
dass trotz des starken Zusammenhangs die Hypothese der Unabhéngigkeit zwischen beiden
Variablen in der Grundgesamtheit, aus der die Zufallsstichprobe mit den Ausgangsdaten
stammt, nicht verworfen werden kann. Das hat natiirlich damit zu tun, dass die Stichprobe
aullerordentlich klein ist.

Nominalskalierte Variablen

Hier greifen wir zur Illustration auf unser erstes Beispiel aus Kapitel 2 zuriick, wo die Vari-
ablen ,,Geschlecht“ und ,bevorzugte politische Partei“ auftauchten (aus der Datei
B00.SAV). Um den Pearson’schen Kontingenzkoeffizienten C zu berechnen, ist folgen-
dermaflen vorzugehen:
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1. Offnen der Tabelle mit den Ausgangsdaten (B00.SAV).

2. Auswihlen von ANALYSIEREN/DESKRIPTIVE STATISTIKEN/KREUZTABELLEN...

3. Im sich 6ffnenden Dialogfenster iibertragen Sie die Variablen ,,Sex* in den
Bereich SPALTEN: und die Variable ,,Partei in den Bereich ZEILEN:.

4. Klicken Sie auf die Schaltfliche STATISTIKEN...

Sie gelangen zu einem Fenster, in dem Sie bei CHI-QUADRAT und bei KONTINGENZ-
KOEFFIZIENT anklicken. Mit WEITER und OK gelangen Sie zu der Ausgabe in Abbildung
10.5.

In der Tabelle CHI-QUADRAT-TESTS finden sie beim Stichwort CHI-QUADRAT NACH
PEARSON den Wert 8,89. Dies ist die Pearson’sche Priifgrofe U, die Sie weiter oben bei ei-
nem anderen Beispiel schon kennen gelernt haben (siehe Abschnitt 10.5). Daneben steht
unter DF der Wert 4. Mit dieser Notation wird der Begriff ,,degrees of freedom* (Freiheits-
grade) abgekiirzt. Was hat es damit auf sich?

Chi-Quadrat-Tests

Asyrmptotisch
& Signifikanz
Wert df (2-seitig)
Chi-Quadrat nach 88912 4 064
Pearson
Likelihood-Quotient 9412 4 052
Zusammenhang linear- 5690 1 017
mit-linear
Anzahl der giltigen Falle 200

a. 2 Zellen (20,0%) haben eine erwartete Haufigkeit kleiner 5.
Die minimale erwartete Haufigkeit ist 3,47,

Symmetrische Make
Maherungswe
ise
Wert Signifikanz
Mominal- bzgl. kKontingenzkoeffizient 208 064
Marminalmank
Anzahl der giltigen Falle 200

a. Die Null-Hyphothese wird nicht angenommen.

b, Unter Annahme der Mull-Hyphothese wird der asymptotische
Standardfehler verwendet.

Abb. 10.5: Ergebnisse der Berechnungen

Wir hatten schon an anderer Stelle darauf aufmerksam gemacht, dass U (SPSS bezeichnet
dieses U als Chi-Quadrat) Auspriagung einer Zufallsvariablen ist, die ndherungsweise der
sog. Chi-Quadrat-Verteilung folgt (siche Abschnitt 8.7).

Will man beispielsweise die Hypothese der Unabhédngigkeit der beiden betrachteten
Variablen in der Grundgesamtheit iiberpriifen, wird wieder die Uberschreitungs-
wahrscheinlichkeit berechnet, die Wahrscheinlichkeit dafiir also, dass — Giiltigkeit der zu
priifenden Nullhypothese vorausgesetzt — in einer Zufallsstichprobe vom angegebenen Um-
fang ein U-Wert auftritt, der 8,89 oder noch grofer (noch weiter von der Nullhypothese
abweichend) ist.
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Zur Berechnung dieser Uberschreitungswahrscheinlichkeit wird die zustindige Verteilung
verwendet, also die Chi-Quadrat-Verteilung (in diesem Beispiel ist aber eine wichtige
Einschriankung zu beachten, auf die wir weiter unten zu sprechen kommen). Nun gibt es
aber unendlich viele verschiedene Chi-Quadrat-Verteilungen, je nachdem, aus wie vielen
Summanden die PriifgréBe U gebildet wurde. Die Zahl der Summanden liegt bei einer
Kontingenztabelle mit 5 Zeilen und 2 Spalten bei 2*5 = 10 (Sie erinnern sich: Es werden 10
quadrierte, relativierte Abweichungen zwischen beobachteten Haufigkeiten und den bei
Unabhéngigkeit zu erwartenden, theoretischen Haufigkeiten addiert, um zu U zu gelangen).

Genau genommen kann jeder Summand als Ausprigung einer eigenen Zufallsvariablen
interpretiert werden, weil es ja vom Zufall abhdngt, wie jede einzelne der beobachteten
Haufigkeiten in den einzelnen Tabellenzellen ausfallt. Damit ist auch zufillig, wie grof3 die
Abweichung, wie grof3 die quadrierte Abweichung und wie grof3 die quadrierte, relativierte
Abweichung ist.

Nun muss allerdings die folgende Uberlegung beriicksichtigt werden, die Sie aus anderem
Zusammenhang schon kennen: Wenn Sie alle verschiedenen Zufallsstichproben vom Um-
fang n = 203 ziehen wiirden, die man aus der gegebenen Grundgesamtheit zichen konnte,
dann sind nur vier der 10 Summanden ,,echte* Variablen. Sind ndmlich vier Zellen der
Kontingenztabelle mit beobachteten Haufigkeiten, die zuféllig so ausfallen, wie sie beo-
bachtet werden, besetzt, dann ergeben sich die iibrigen Zellenbesetzungen aus der mathe-
matischen Notwendigkeit, dass die Randverteilungen (Geschlechtsverteilung und Vertei-
lung der Variablen ,,bevorzugte politische Partei*) gegeben sind.

Daraus konnen Sie entnehmen, dass eine Kontingenztabelle mit z = 5 Zeilen und s = 2
Spalten nur zu (5-1)*(2-1) = 4 frei beweglichen* (variablen) Summanden fiihrt. Deshalb
sagt man, dass U Auspridgung einer Zufallsvariablen ist, die approximativ einer Chi-
Quadrat-Verteilung folgt mit 4 Freiheitsgraden, allgemein mit (z-1)*(s-1) Freiheitsgraden.
Dies ist der Wert, den SPSS unter DF ausgibt.

Wichtige Einschrinkung:

Die Behauptung, dass U nidherungsweise einer Chi-Quadrat-Verteilung folgt, trifft nur dann
zu, wenn jeder der Erwartungswerte in den einzelnen Zellen der Kontingenztabelle min-
destens den Wert 5 aufweist. Dies ist in unserem Beispiel aber nicht der Fall. SPSS gibt
namlich an (siche Abbildung 10.5), dass der kleinste Erwartungswert bei 3,47 liegt, und
dass es zwei Zellen gibt, die einen Erwartungswert aufweisen, der kleiner als 5 ist. Dies be-
deutet, dass in diesem Beispiel die Uberschreitungswahrscheinlichkeit nicht mit der Chi-
Quadrat-Verteilung berechnet werden kann.

In einem solchen Fall ist es erforderlich, vor den Signifikanzberechnungen Klassen
zusammenzulegen nzw. — falls auch dann noch Erwartungswerte kleiner als 5 auftauchen —
zu einem anderen Verfahren iiberzugehen.

SchlieBlich berechnet SPSS den Kontingenzkoeffizienten von Pearson zu C = 0,206 (siche
Tabelle SYMMETRISCHE MABE in Abbildung 10.5).
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11 Multiple Regression und partielle Korrela-
tion

11.1 Fragestellungen

Es wurde an anderer Stelle am Beispiel des statistischen Zusammenhangs zwischen Ge-
burten und Stoérchen in verschiedenen Lindern erldutert, dass es sog. Drittvariab-
leneinfliisse geben kann, die zundchst tiberzeugend wirkende Zusammenhénge zwischen je
zwei Untersuchungsvariablen gewissermafien vortduschen kénnen. Es leuchtet ja unmittel-
bar ein, dass Geburtenziffern und Storchanzahl deutlich korrelieren miissen, wenn bei-
spielsweise beide betrachteten Variablen, was zu erwarten ist, mit dem wirtschaftlichen
Entwicklungsstand der betrachteten Lander zusammenhidngen. Wir wissen, dass in indust-
rialisierten Landern die Geburtenziffern tendenziell im Vergleich etwa zu nichtindustriali-
sierten Entwicklungslédndern niedrig sind. Zugleich ist auch die Zahl der Storche in Indust-
rieldndern eher bescheiden, weil diesen Tieren nicht mehr die Umweltbedingungen geboten
werden, die es ihnen erlauben wiirden, in groBBerer Zahl zu existieren. Es braucht deshalb
nicht zu iiberraschen, dass Geburtenziffern und Storchanzahl positiv miteinander korrelie-
ren.

Sicherlich gibt es aber auch Zusammenhénge zwischen irgendwelchen Variablen X und Y,
bei denen der eventuelle, gemeinsam wirkende Drittvariableneinfluss Thnen nicht so ohne
weiteres ein- oder auffillt. Trotzdem mag er aber existieren. Und wenn schon Drittvari-
ableneinfliisse denkbar sind, dann liegt natiirlich auch die Idee nahe, dass es auch eine
vierte, fiinfte oder sechste Variable geben mag, die den eigentlich interessierenden bivaria-
ten Zusammenhang stérend beeinflusst.

Ein zweites Beispiel, das Thnen auch schon begegnet ist, beleuchtet einen zweiten wichti-
gen Aspekt des Drittvariableneinflusses: An anderer Stelle hatten wir uns mit der Frage be-
fasst, inwieweit der Ernteertrag auf Probefeldern von unterschiedlichen Mengen des Diin-
gemitteleinsatzes beeinflusst wird. Es leuchtet nun unmittelbar ein, dass es auch andere Va-
riablen geben mag (Bodenqualitdt, Sonnenscheindauer, durchschnittliche Niederschlags-
mengen, Einsatz von Unkrautvernichtungsmitteln etc.), die die Variation der abhidngigen
Variablen Y (Ernteertrag) mit beeinflussen. Will man also eine Prognose iiber den Ernteer-
trag auf Probefeldern wagen, dann wird diese Prognose vermutlich besser werden, wenn
man nicht nur den Diingemitteleinsatz als unabhéngige Variable X beriicksichtigt, sondern
weitere unabhéngige Variablen, also in einem ersten Schritt eine weitere Variable Z, viel-
leicht den Einsatz an Unkrautvernichtungsmitteln.

In diesem Kapitel wird deshalb der Frage nachgegangen, wie man Drittvariableneinfliissen
auf die Spur kommen kann. Wenn man diese Frage beantworten kann, dann bereitet auch
die Einbeziehung einer vierten, fiinften oder sechsten Variablen keine neuen Probleme
mehr. Diese Frage kann, entsprechend den gerade skizzierten beiden Beispielen, in zwei
Teilfragen aufgegliedert werden:

1. Wie kann der eventuelle gemeinsame Einfluss einer dritten Variablen auf eine eigent-
lich interessierende bivariate Beziehung aus dieser ,,herausgenommen® werden, um die
bivariate Beziechung um diesen Einfluss gewissermallen zu bereinigen?

2. Wie kann der eventuelle Drittvariableneinfluss genutzt werden, um Prognosen der ab-
héingigen Variablen zu verbessern?
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Die erste Teilfrage fithrt zur Berechnung partieller Korrelationskoeffizienten (sieche Ab-
schnitt 11.3), die zweite Teilfrage fithrt zur multiplen Regressionsrechnung, der wir uns im
folgenden Abschnitt, in der Beschrankung auf den Drei-Variablen-Fall, zuwenden.

11.2 Multiple Regression (Drei-Variablen-Fall)

Betrachten Sie noch einmal das Beispiel des Ernteertrages auf Probefeldern:

Es soll die Hypothese untersucht werden, dass der Ernteertrag auf Probefeldern nicht nur
vom Diingemitteleinsatz, sondern auch vom Einsatz von Unkrautvernichtungsmitteln ab-
héngt. Hier liegt also eine abhingige Variable vor (Y = Ernteertrag) und zwei Unabhéngige
(X = Diingemitteleinsatz und Z = Einsatz von Unkrautvernichtungsmitteln). Die beiden Va-
riablen X und Z werden in diesem gedanklichen Modell des Zusammenwirkens verschie-
dener Groflen als ,,Unabhédngige™ bezeichnet, obwohl sie beide ihrerseits moglicherweise
miteinander zusammenhédngen konnen; auf diesen Umstand kommen wir spéter noch zu
sprechen.

Wenn Sie eine entsprechende empirische Untersuchung durchfiihren, entsteht eine dreidi-
mensionale Punktwolke, die von SPSS auch noch grafisch dargestellt werden kann (spa-
testens aber bei der Einbezichung einer vierten oder weiteren Variablen sind grafische Dar-
stellungen nicht mehr mdglich). Auch die dreidimensionale Punktwolke kann durch eine
lineare (oder nichtlineare) Regressionsfunktion zusammenfassend beschrieben werden. Im
klassischen linearen Fall handelt es sich dabei um eine lineare (ebene) Flache in einem
dreidimensionalen Achsenkreuz, deren Lage durch drei Parameter beschrieben und festge-
legt wird:

1. Schnittpunkt mit der Y-Achse (Y = Ernteertrag)
2. Steigung in Richtung der X-Achse (X = Diingemitteleinsatz)
3. Steigung in Richtung der Z-Achse (Z = Einsatz von Unkrautvernichtern).

Um zu erkennen, wie SPSS mit einem solchen Beispiel umgeht, gehen wir von den Daten
der Abbildung 11.1 aus.

ernte duenger unkraut
1 125 150 220
2 120 125 200
3 130 155 245
4 135 150 240
5 145 152 245
& 165 175 280
7 150 165 270
g 130 143 225
9 120 128 230
10 140 145 250

Abb. 11.1: Ernteertrag, Diingemitteleinsatz und Verwendung von Unkrautvernichtern
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In Abbildung 11.1 finden Sie die Angaben fiir 10 Probefelder:

Ernte = Ernteertrag in Zentnern
Duenger = Diingemitteleinsatz in kg,
Unkraut = Unkrautvernichtungsmittel in g.

Zur Bestimmung der linearen Regressionsfldche sind die folgenden Schritte notwendig:

1. Waihlen Sie — von der Ausgangstabelle ausgehend — ANALYSIEREN/REGRESSION/
LINEAR...

2. Ubertragen Sie die Variable ,,Ernte® ins Feld ABHANGIGE VARIABLE:.

Ubertragen Sie die Variable ,,Duenger* ins Feld UNABHANGIGE VARIABLE(N):.

4. Ubertragen Sie auch die Variable ,,Unkraut® ins Feld UNABHANGIGE
VARIABLE(N):.

5. Klicken Sie STATISTIKEN... an. Sie gelangen zum Fenster der Abbildung 11.2.

w

& x|
Regressionskoeffizienten [ Anpassungsgite des Modells
I_:ZI Schétzer I_:ZI Anderung in R-Giadrat
[l onfidenzirtervalle | | Deskriptive Statisti
Mivesw (%) I___I Teil- und partielle Korrelationen
|_‘_| Kovarianzmatriz I___I Kollinearitétsdiagnose

Residuen

|| Fallweise Disgnose
(*}

[ iieiter ] [Abbrechen ] [ Hilfe: ]

Abb. 11.2: Menii ANALYSIEREN/REGRESSION/LINEAR...,
Schaltfliche STATISTIKEN...

6. Sorgen Sie fiir Hikchen bei SCHATZER, bei KONFIDENZINTERVALLE und bei
ANDERUNG IN R-QUADRAT.

7. Klicken Sie auf WEITER.

8. Klicken Sie im Fenster ANALYSIEREN/REGRESSION/LINEAR... auf OK.

SPSS erzeugt jetzt die Befunde der Abbildung 11.3.

SPSS gibt zunichst in der Tabelle mit der Uberschrift MODELLZUSAMMENFASSUNG unter
dem Stichwort ANDERUNG IN R-QUADRAT einen multiplen Determinationskoeffizienten aus
(0,799), was einem multiplen Korrelationskoeffizienten von r = 0,894 entspricht. Er bringt
zum Ausdruck, wie stark der gemeinsame Zusammenhang zwischen den drei betrachteten
Variablen ist.

Der multiple Determinationskoeffizient mit r* = 0,799 besagt, dass fast 80% der Streuung
der interessierenden Variablen ,.Ernteertrag durch die Variation der beiden Variablen
,Diingemitteleinsatz* und ,,Einsatz von Unkrautvernichtungsmitteln® statistisch, unter Nut-
zung der Hypothese des linearen Zusammenhangs zwischen den Variablen, erklirt wird.
Vergleicht man diesen Wert mit dem bivariaten Determinationskoeffizienten zwischen X
und Y (,,Diingemitteleinsatz* und ,,Ernteertrag®), der bei = 0,79 (gerundet) lag, erkennt
man, dass die Einbeziehung der dritten Variablen Z (,,Einsatz von Unkrautvernichtungs-
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mitteln®) einen sehr geringen Zuwachs (aber immerhin) an statistischer Erkldrungskraft mit
sich brachte.

Modellzusammenfassung

Anderungsstatistiken

Anderung in . Sig. Anderung
Madell R-Guadrat Anderung in F df1 di2 inF

1 7997 13,873 2 7 004

a. Einfluitvariablen : (Konstante), unkraut, duenger

Koeffizienten®
Standardisiert
Micht standardisierte e
Koeffizienten Koeffizienten 95 0% Konfidenzintervalle fir B
Regressionsk | Standardfehle

Madell oeflizientd r Eeta T Sig. Untergrenze Obergrenze
1 (Konstante) 25,859 22,583 1,145 ,280 -27.541 79,259
duenger 58,125 29111 742 1,897 086 -10,711 126,961
unkraut 081 202 166 448 668 -,388 569

a. Abhangige Variable: ernte

Abb. 11.3: Befunde der multiplen Regression

Warum dieser Erkldrungszuwachs so gering ausfillt, werden wir weiter unten beim Stich-
wort ,,Multikollinearitit* erlautern. Dieser Wert (0,799) ist signifikant von null verschie-
den, wie beim Stichwort ANDERUNG IN SIGNIFIKANZ VON F zu erkennen ist. Die Uber-
schreitungswahrscheinlichkeit wird mit 0,004 angegeben. Dies ist die Uberschreitungs-
wahrscheinlichkeit fiir den F-Wert 13,873 (die zustdndige Wahrscheinlichkeitsverteilung ist
nicht die GauB’sche Normalverteilung, sondern die F-Verteilung), d.h. der in der Stich-
probe festgestellte multiple Zusammenhang kann auch fiir die Grundgesamtheit, aus der die
Stichprobe stammt, unterstellt werden.

Weiterhin produziert SPSS die Parameter der linearen Regressionsfliche. Sie sehen in
Abbildung 11.3, dass SPSS als Steigung zwischen X und Y (Diinger und Ernteertrag) den
Wert 58,125 ausgibt, als Steigung zwischen Z und Y (Unkrautvernichtungsmittel und
Ernteertrag) den Wert 0,09 (gerundet). Diese Groen werden partielle Reg-
ressionskoeffizienten genannt. Beriicksichtigen Sie aber bei der Interpretation dieser beiden
Werte die unterschiedlichen Mafleinheiten.

Wir hatten ja schon an anderer Stelle darauf aufmerksam gemacht, dass die berechneten B-
Werte auf unterschiedliche MaBeinheiten der Ausgangsgrofien reagieren. Will man dies
verhindern — und gerade dann, wenn, wie hier, zwei B-Werte miteinander verglichen wer-
den konnten (was wirkt stiarker auf den Ernteertrag, Diinger oder Unkrautvernichtungsmit-
tel?), empfiehlt es sich, die Regressionskoeffizienten aus standardisierten Daten auszurech-
nen. SPSS hat das schon geleistet und weist die Rechenergebnisse unter der Uberschrift
BETA aus (siche Abbildung 11.3). Dabei ergibt sich fiir den Diingemitteleinsatz ein stan-
dardisierter B-Wert von 0,742, fiir die Unkrautvernichtungsmittel von 0,166. Diese beiden
Werte sind direkt miteinander vergleichbar. IThr Unterschied besagt, dass der Diingemit-
teleinsatz das Ernteergebnis deutlicher beeinflusst (etwa viereinhalb Mal so stark) als der
Einsatz von Unkrautvernichtungsmitteln.

Der Ordinatenabschnitt wird zu 25,859 angegeben. Dies bedeutet einen zu erwartenden
Ernteertrag von knapp 26 Zentnern, wenn keine Diinger (X = 0) und keine Unkrautver-
nichtungsmittel (Z = 0) eingesetzt werden.

Weiterhin werden wieder die 95%-Vertrauensbereiche fiir die entsprechenden Koeffizien-
ten der Grundgesamtheit, aus der die Stichprobe entnommen wurde, unter ,,95%-KON-
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FIDENZINTERVALL FUR B* ausgegeben. Sie sind, wie Sie erkennen konnen, auB3erordentlich
groB. Dies hat natiirlich wieder damit zu tun, dass unsere Stichprobe mit n = 10 sehr klein
ist, und u.a. auch damit, dass die Streuungsverhiltnisse der einzelnen Variablen recht grof3
sind. Es verwundert deshalb nicht, dass unter dem Stichwort SIGNIFIKANZ relativ hohe
Uberschreitungswahrscheinlichkeiten angegeben werden. Fiir den ersten B-Wert liegt sie
bei 0,086, fiir den zweiten B-Wert sogar bei 0,668, fiir den Ordinatenabschnitt, den man
auch Regressionskonstante nennt, bei 0,290. Unterstellt man ein Signifikanzniveau von 5%,
so bedeuten diese Uberschreitungswahrscheinlichkeiten, dass keiner der drei Koeffizienten
als statistisch signifikant von null verschieden angesehen werden kann. Verwechseln Sie
dieses Ergebnis aber nicht mit der Aussage des multiplen Determinationskoeffizienten, der
ja, wie weiter oben ausgefiihrt wurde, signifikant von null verschieden ist, der aber eine
Aussage fiir beide beeinflussenden Variablen zugleich macht.

Statistischer Hinweis:

Weiter oben wurde darauf aufmerksam gemacht, dass die unabhéngigen Variablen X
und Z moglicherweise miteinander korrelieren, also ihrerseits nicht voneinander
unabhingig sind. Wenn Sie beispielsweise, um dies zu kontrollieren, mit ANALY-
SIEREN/KORRELATION/BIVARIAT... die Korrelationsmatrix fiir alle drei betrachteten
Variablen ausgeben lassen, gelangen Sie zu den Ergebnissen der Abbildung 11.4,
die diese Korrelationskoeffizienten présentiert.

Korrelationen

ernte duenger | unkraut

ernte Korrelation nach Pearson 1 8490 827

Signifikanz (2-seitig) 001 ,003

M 10 10 10

duenger Korrelation nach Pearson 8a0 1 =i

Signifikanz (2-seitig) 001 001

M 10 10 10

unkraut Korrelation nach Pearson B27 Ba0 1
Signifikanz (2-seitig) oo3 oo

M 10 10 10

** Die Korrelation ist auf dem Niveau von 0,01 (2-seitig) signifikant.

Abb. 11.4: Matrix der bivariaten Korrelationskoeffizienten

Sie erkennen einen deutlichen Zusammenhang zwischen den Variablen Diingemitteleinsatz
(X) und dem Einsatz von Unkrautvernichtungsmitteln (Z), der mit r = 0,890 bemessen wird.
In einem solchen Fall der Abhingigkeit zwischen den beeinflussenden Variablen spricht
man von Multikollinearitdit oder einfach von Kollinearitdit. Im Fall perfekter Multikollinea-
ritdt bietet die Regressionsrechnung keine eindeutige Losung an. Die Schitzung der Reg-
ressionskoeffizienten wird umso instabiler, je hoher der Grad an Multikollinearitt ist.

Es bietet sich deshalb an, bei hoher Multikollinearitit zwischen zwei beeinflussenden Vari-
ablen X und Z eine der beiden Unabhéngigen aus dem Regressionsmodell herauszulassen,
weil sie ja, ausweislich des hohen bivariaten Korrelationskoeffizienten, hinreichend durch
die andere représentiert wird.

SPSS bietet Thnen die Moglichkeit einer Kollinearititsdiagnose, auf die wir aber nicht ein-
gehen wollen. Allerdings fithren diese Uberlegungen zu der Frage, wie man bei der Aus-
wahl der Variablen, die ein Regressionsmodell konstituieren, vorzugehen hat.

Am Anfang steht eine theoretische Uberlegung, die an der Frage ankniipft, welches die Va-
riablen sind, die den Ernteertrag beeinflussen. Wir haben in diesem Beispiel die Variablen
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,Dingemitteleinsatz* und ,,Einsatz von Unkrautvernichtungsmitteln* ins Spiel gebracht.
Sie haben aber gesehen, dass diese beiden Variablen deutlich miteinander korrelieren (hier
erweist sich wieder die ZweckmaiBigkeit der zuerst durchzufithrenden bivariaten Berech-
nungen), so dass es nahe liegt, auf eine der beiden Unabhéngigen zu verzichten und dafiir
vielleicht eine andere Variable in das gedankliche Modell aufzunehmen (vielleicht die Re-
genniederschlagsmenge). SPSS leistet bei der Beantwortung der Frage, welche Variablen
beriicksichtigt werden sollen, bescheidene Hilfestellung: Schauen Sie sich dazu im Dialog-
fenster der Abbildung 11.5 den Bereich METHODE: an.

@.';, Lineare Regression E|

Ahhdngige Yarisble: -
f duenger hd |f ernite |
iagramme:...
‘& urkraut Elock 1 won 1 —
Unabhéngige:
é) Eootstrap...
duenger =
f unkraut

Methace:

Ei

Ausweahleariable: Schrittweize

Rickwarts

Fallbeschriftungen:

R ]
WLS-Gewichitung:

| |

[ OK ][ Einfligen ][Zu[ﬂckse{zen][ Abbrechen ][ Hilfe ]

Abb. 11.5: Menii ANALYSIEREN/REGRESSION/LINEAR...,Bereich METHODE:

In diesem Bereich METHODE: der Abbildung 11.5 haben wir per Voreinstellung bisher
immer EINSCHLUSS benutzt. Dies ist die iibliche Vorgehensweise. Bei ihr werden alle von
Ihnen als unabhéngige Variablen angegebenen Variablen im Regressionsmodell verwendet.

Bei dieser Methode miissen Sie anhand der Ergebnisse entscheiden, ob eine dritte
unabhingige Variable zur Verbesserung der Modellgiite beitrdgt oder nicht und deshalb
besser wieder aus dem Modell entfernt werden sollte.

SPSS stellt aber, wie Sie der Abbildung 11.5 entnehmen kénnen, auch andere Auswahlver-
fahren bereit. Bei diesen Vorgehensweisen entscheidet SPSS, welche Variablen aufge-
nommen werden sollen und welche nicht, wobei sich das Programm an der statistischen Er-
klarungskraft der einzelnen Variablen orientiert. Wahlen Sie beispielsweise die Methode
RUCKWARTS, wird SPSS die Variable Z (,,Einsatz von Unkrautvernichtungsmitteln®) we-
gen ihrer geringen Erklarungskraft, also wegen ihrer hohen Kollinearitdt mit der Variablen
X (,,Diingemitteleinsatz*) aus dem Modell ausschlieen.

11.3 Partielle Korrelation

Zu Beginn dieses Kapitels hatten wir als Aufgabe der multiplen Berechnungen auch die Be-
reinigung bivariater Korrelationskoeffizienten um Drittvariableneinfliisse angesprochen.
Man spricht vom Auspartialisieren des Drittvariableneinflusses durch Berechnung partiel-



98

ler Korrelationskoeffizienten. Schauen Sie sich den Datenbestand der Abbildung 11.6 an.
Dort haben wir fiir 10 ausgewéhlte Lander drei Variablen erfasst:

Y = Geburtenziffer (Zahl der Geburten pro 100 Einwohner)
X = Storche (Zahl der Storche pro 100 Quadratkilometer)

Z = Industrialisierungsgrad (Anteil der Industrieproduktion am Sozialprodukt).

land geburt starch indust
1 BRD A0 a1 a5 A0
2 Frankreich 75 a5 4210
3 England Ba 72 4730
4 USA k=l 112 4320
3 Indien 172 188 2280
B Aegypten 193 221 2120
7 China 166 213 2340
a Paru 135 121 36,30
9 Burma 157 188 27a0
10 Sudan 202 233 18,10

Abb. 11.6: Landerdaten (fiktive Angaben)

Berechnet man mit SPSS aus diesen Angaben alle bivariaten Korrelationskoeffizienten,
gelangt man zur Abbildung 11.7.

Korrelationen

geburt starch indust
geburt  Korrelation nach Pearson 1 967 -971
Signifikanz (2-seitig) .oon oon
M 10 10 10
storch  Kaorrelation nach Pearson JBET 1 -a45
Signifikanz (2-seitig) Jooo oon
M 10 10 10
indust  Korrelation nach Pearson -871 -8458 1
Signifikanz (2-seitig) oo .oon
M 10 10 10
** Die Korrelation ist auf dern Miveau von 0,01 (2-seitig)

signifikant.

Abb. 11.7: Bivariate Korrelationskoeffizienten

Es zeigt sich ein sehr deutlicher gleichgerichteter Zusammenhang zwischen Geburten und
Storchen (r = 0,972). Aber auch der Zusammenhang zwischen Industrialisierungsgrad und
Storchen ist mit r = -0,9420 sehr deutlich — und zwar gegenlédufig, ebenso der Zusammen-
hang zwischen Industrialisierungsgrad und Geburten (r = -0,968). Es taucht deshalb sofort
der Verdacht auf, dass der eigentlich interessierende Zusammenhang zwischen Stérchen
und Geburten eher ein ,,vorgetiuschter Zusammenhang sein diirfte. Deshalb soll nun aus
diesem Zusammenhang der gemeinsame Einfluss der Variablen ,,Industrialisierungsgrad*
auspartialisiert werden. SPSS leistet dies iiber ANALYSIEREN/ KORRELATION/PARTIELL... Es
Offnet sich darauthin das Dialogfenster der Abbildung 11.8.
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ariablen:

f geburt

f storch

Hortrollvariablen:

& incust

Test auf Signifikanz

® Zuveizetio © Einzeiig

@ Tatzéchliches Signifikanzniveau anzeigen

[ O ][ Einfligen ][Zu[ﬂcksetzen][ Abbrechen ][

Hilfe ]

Abb. 11.8: Menili ANALYSIEREN/KORRELATION/ PARTIELL...

Im Fenster der Abbildung 11.8 iibertragen Sie die Variablen ,,Geburt™ und ,,Storch* in den
Bereich VARIABLEN:, die Variable ,,Indust” in den Bereich KONTROLLVARIABLEN:. Klicken
Sie dann OK an, erzeugt SPSS die Ergebnisse der Abbildung 11.9.

Korrelationen

Kontrollvariablen geburt storch
indust geburt  Korrelation 1,000 633
Signifikanz (zweiseitig) . 06T

Freiheitsgrade i] 7

storch  Korrelation 633 1,000
Signifikanz (zweiseitig) 067 .

Freiheitsgrade 7 1]

Abb. 11.9: Partieller Korrelationskoeffizient

Mit der Formel fiir den partiellen Korrelationskoeffizienten berechnet SPSS den Wert r =
0,691. Partialisiert man also den gemeinsamen Einfluss der Variablen ,Industrialisie-
rungsgrad* aus dem Zusammenhang zwischen Stdrchen und Geburten aus, der urspriinglich
mit r = 0,972 bemessen wurde, so verringert sich die Stirke des ,,eigentlichen” Zusammen-
hangs deutlich auf den Wert r = 0,691.
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12 Statistische Tests fur Mittelwerte
12.1 Aufgabenstellung

Das arithmetische Mittel (siche auch Kapitel 5) ist zweifelsohne die wichtigste Mallzahl der
univariaten deskriptiven Statistik. Diese Malizahl kennzeichnet die zentrale Tendenz der
Haufigkeitsverteilung einer metrischen Variablen. Sie kann deshalb, wenn sie fiir eine Un-
tersuchungsvariable, deren Werte auf der Basis einer Zufallsstichprobe gewonnen wurden,
dazu verwendet werden, um Hypothesen zu iiberpriifen, die beispielsweise folgendermallen
lauten konnen:

1. Das durchschnittliche Nettoeinkommen abhédngig Beschéftigter in der Bundesrepublik
Deutschland liegt derzeit bei DM 2800 monatlich.

2. Die durchschnittliche Korpergro3e erwachsener Ménner ist in Bayern nicht anders als
in Berlin.

3. In den 16 Landern der Bundesrepublik zeigen sich keine Unterschiede in der durch-
schnittlichen FamiliengroBe.

Beim ersten Beispiel wird dem hypothetisch behaupteten Mittelwert derjenige der Stich-
probe gegeniibergestellt, um die Hypothesenentscheidung herbeizufiihren. Es handelt sich
dabei um einen einfachen parametrischen Signifikanztest, wie Sie ihn in theoretischer Er-
orterung in Kapitel 8 (Abschnitt 8.5) kennen gelernt haben. Das zweite Beispiel erfordert
zwei Zufallsstichproben, eine in Bayern und eine in Berlin. Der entsprechende Test nennt
sich Mittelwertdifferenzentest. Er testet, genau genommen, die Hypothese, dass die Mittel-
werte der beiden Grundgesamtheiten gleich sind, dass in Wahrheit also keine Mittelwertdif-
ferenz vorliegt, bzw. dass es nur eine einzige Grundgesamtheit gibt. Das dritte Beispiel ist
dhnlich gelagert, mit dem Unterschied, dass jetzt mehr als zwei Zufallsstichproben vorlie-
gen. Diese Aufgabenstellung fiihrt zur sog. Varianzanalyse.

Der Vollstdndigkeit halber mochten wir darauf aufmerksam machen, dass in entsprechender
Weise, beim Vorliegen nichtmetrischer Daten, Anteilswerttests und Anteilswertdifferen-
zentests durchgefiihrt werden konnen.

12.2 Test des arithmetischen Mittels

Hier geht es jetzt um eine wahrscheinlichkeitsstatistische Absicherung von Stichprobenbe-
funden oder anders formuliert, am Beginn des entsprechenden Forschungsprozesses steht
eine Mittelwerthypothese. Sie konnte beispielsweise lauten:

Das Durchschnittsalter der deutschen wahlberechtigten Bevolkerung liegt bei 45 Jahren.

Um diese Hypothese zu iiberpriifen, greifen wir auf die Zufallsstichprobe vom Umfang
n=203 zurlick, also auf den Ausgangsdatenbestand des ersten Beispiels, in der sich ein
Durchschnittsalter von 43,07 Jahren bei einer Standardabweichung von 15,52 Jahren erge-
ben hatte. Es soll nun, ausgehend von den theoretischen Uberlegungen des Abschnitts 8.5,
die Frage beantwortet werden, ob die Abweichung des Stichprobenmittelwertes von dem
Wert, den die Nullhypothese behauptet (45 Jahre), als statistisch signifikant zu klassifizie-
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ren ist oder nicht. Im ersten Fall wére die Nullhypothese verworfen, im zweiten hingegen
bestitigt. Vorgegeben sei ein zweiseitiges Signifikanzniveau von 10%.

Wie wird nun mit SPSS diese Testentscheidung herbeigefiihrt?

1. Wihlen Sie, ausgehend von der Datei BO0.SAV den Befehl
ANALYSIEREN/MITTELWERTE VERGLEICHEN/T-TEST BEI EINER STICHPROBE...

Sie gelangen ins Dialogfenster der Abbildung 12.1.

\#, T-Test bei einer Stichprobe

Testvariable(n):
&) partei & alter
& cox
f jahr
{l land
{l konf
oIl widung
& atcode
Tesztwert:
[ O ” Einfiigen ”Zurucksetzen” Abbrechen ” Hilfe ]

Abb. 12.1: Menii ANALYSIEREN/MITTELWERTE VERGLEICHEN/T-TEST BEI EINER STICHPROBE...

2. Im Fenster der Abbildung 12.1 iibertragen Sie die Variable ,,Alter* in den Bereich
TESTVARIABLE(N):.

3. Inden Bereich TESTWERT: tragen Sie den Wert 45 ein.

4. Klicken Sie dann die Schaltfliche OPTIONEN... an.

Sie gelangen ins Fenster der Abbildung 12.2.

1, T-Test bei einer Stichprobe... E|

Prozentzatz Konfidenzintervall %

Fehlende Werte

@ Fallauzzchluzs Test fir Test

© Listenweiser Fallausschiuss

[ Weter ”Abbrechen” Hilte ]

Abb. 12.2: Optionen fiir den Mittelwerttest

5. Tragen Sie bei KONFIDENZINTERVALL: den Wert 90 ein.
6. Klicken Sie auf WEITER.
7. Klicken Sie im Fenster der Abbildung 12.1 OK an.

SPSS erzeugt jetzt die Ergebnisse der Abbildung 12.3:



102

Statistik bei einer Stichprobe

Standardfehle

Standardabw rdes
M Mittelwert eichung Mittelwertes
alter 203 43,07 15,523 1,090

Test bei einer Sichprobe

Testwert= 45
90% Konfidenzintervall der
Mittlere Differenz
T df Sig. (2-seitig) Differenz Untere Obere
alter -1,772 202 078 -1,931 =373 -13

Abb. 12.3: Signifikanztest des Mittelwerts

Sie erkennen in dieser Abbildung, dass SPSS zunichst noch einmal, unter der Uberschrift
TEST BEI EINER STICHPROBE, den Wert der Nullhypothese, die getestet werden soll, ausgibt,
also den Wert 45. Darunter wird der t-Wert ausgegeben (-1,772), die Zahl der Freiheits-
grade der einzusetzenden t-Verteilung (202) und die Uberschreitungswahrscheinlichkeit
(S1G. 2-seitig = 0,078). Bei einem zweiseitigen Signifikanzniveau von 10% (dies entspricht
einem Konfidenzintervall von 90%, das ja fiir diesen Test vorgegeben wurde), bedeutet
diese Uberschreitungswahrscheinlichkeit, dass die Hypothese, der Mittelwert betrage 45,
nicht bestétigt werden kann.

Zusétzlich wird die Differenz zwischen Hypothesenwert und Stichprobenbefund angegeben
(Mittlere Differenz = -1,93 = 45-43,07, und das 90%-KONFIDENZINTERVALL der Differenz.
Dieses Intervall reicht von -3,73 bis -0,13. Hier ist die Testentscheidung wiederum ables-
bar: Weil dieser Bereich den Wert 0 nicht mit einschlieft, ist die Nullhypothese zu verwer-
fen.

Zugleich wird Thnen mit dieser Angabe die Moglichkeit geboten, ausgehend vom Stichpro-
benbefund (Durchschnittsalter = 43,07 Jahre) den unbekannten Mittelwert der Grundge-
samtheit zu schitzen. Mit einem Vertrauen von 90% ist er im Bereich zwischen 45-3,73 =
41,27 und 45-0,13 = 44,87 zu erwarten.

Sie erkennen aus der Abbildung 12.3, dass eine t-Verteilung mit 202 Freiheitsgraden zu-
stindig ist (DF = degrees of freedom = n-1 = 203-1 = 202). Wir hatten weiter oben und
auch schon in Kapitel 8 behauptet, dass dieser Test auch mit der Gauf3’schen Normalver-
teilung durchgefiihrt werden kann. Hier ist nun einschrinkend anzumerken, dass das Zent-
rale Grenzwerttheorem die Giiltigkeit der Normalverteilung als Wahrscheinlichkeitsvertei-
lung fiir den Zufallsstichprobenmittelwert (in seiner Eigenschaft als Zufallsvariable) nur
niherungsweise behauptet. Es wurde festgestellt, dass approximativ (ndherungsweise) eine
Normalverteilung gilt mit einem Mittelwert, der dem der Nullhypothese entspricht (45) und
einer Standardabweichung (auch Standardfehler oder Stichprobenfehler genannt), die sich
aus der Standardabweichung der Grundgesamtheit, geteilt durch die Wurzel aus dem Stich-
probenumfang, ergibt.

Nun ist aber in aller Regel die Standardabweichung der Grundgesamtheit nicht bekannt und
wird deshalb durch die der Stichprobe ersetzt. Diese Ersetzung durch den erwartungstreuen
Schétzer ist aber nicht unproblematisch, weil ja die Stichprobenstandardabweichung ihrer-
seits keine Konstante, sondern auch Ausprigung einer Zufallsvariablen ist. Dies ist der
Grund dafiir, dass SPSS korrekterweise nicht mit der Gauf3’schen Normalverteilung, son-
dern mit der fiir diesen Fall zustidndigen t-Verteilung arbeitet. Die Hypothesenentscheidung
fallt aber beim gegebenen Beispiel in beiden Féllen gleich aus. Allerdings kann es bei be-
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stimmten Mittelwertdifferenzen so sein, dass bei Verwendung der Normalverteilung die
Verwerfung der Nullhypothese, bei Verwendung der t-Verteilung aber (gerade noch) ihre
Bestitigung empfohlen wird. Die t-Verteilung schiitzt ein bisschen langer die Nullhypo-
these vor der Verwerfung, eben wegen der Unschérfe, die durch die ersatzweise Verwen-
dung der Stichprobenstandardabweichung anstelle derjenigen der Grundgesamtheit bei der
Berechnung des Standardfehlers ins Spiel kommt. Insbesondere bei kleineren Stichproben-
umfiangen muss deshalb mit der t-Verteilung gearbeitet werden.

12.3 Mittelwertdifferenzentest

Hier geht es jetzt um den Fall von zwei unterschiedlichen, voneinander unabhéngigen Zu-
fallsstichproben. Stellen Sie sich beispielsweise vor, in Bayern wird eine Zufallsstichprobe
gezogen und auch eine in Berlin. In beiden Stichproben werden KorpergroB3en erfasst und
jeweils die durchschnittliche Korpergrofle ausgerechnet. Es soll die Hypothese gepriift wer-
den, dass der eventuell auftauchende Mittelwertunterschied nur zufillig ist, dass also die
beiden Grundgesamtheiten den gleichen Mittelwert aufweisen, bzw. dass nur eine einzige
Grundgesamtheit vorliegt.

Der Grundgedanke des durchzufiihrenden Tests unterscheidet sich nicht von den bisher be-
sprochenen Aufgabenstellungen. Man kann die Stichproben-Mittelwertdifferenz als Aus-
prigung einer Zufallsvariablen auffassen, und es geht jetzt wieder darum, die Uberschrei-
tungswahrscheinlichkeit der beobachteten Mittelwertdifferenz zu berechnen, um diese mit
dem vorher festzulegenden Signifikanzniveau zu vergleichen. Zur Berechnung der Uber-
schreitungswahrscheinlichkeit benétigen wir die zustdndige Wahrscheinlichkeitsverteilung.
Bei groBlen Stichprobenumféngen ist dies wieder approximativ eine Gaul3’sche Normalver-
teilung, wihrend die exakte Verteilung wieder eine t-Verteilung ist.

Ein einfaches Zahlenbeispiel soll die Vorgehensweise erldutern. In der Tabelle der Abbil-
dung 12.4 haben wir Korpergrofien notiert, die aus zwei Zufallsstichproben stammen.

Wie Sie in Abbildung 12.4 sehen, sind die Werte beider Stichproben in eine Spalte einge-
tragen worden, die Stichprobenzugehorigkeit wurde als zweite Variable definiert (es steht 1
fiir Bayern, 2 fiir Berlin).

Zur Durchfithrung des Tests ist nun wie folgt vorzugehen:

1. Geben Sie die Ausgangsdaten, wie es Abbildung 12.4 zeigt, in eine neue Tabelle
ein.

2. Wihlen Sie ANALYSIEREN/MITTELWERTE VERGLEICHEN/T-TEST BEI
UNABHANGIGEN STICHPROBEN... nSie gelangen ins Dialogfenster der Abbildung
12.5.

3. Im Fenster der Abbildung 12.5 iibertragen Sie die Variable ,,Groesse* in den
Bereich TESTVARIABLE(N):.

4. Ubertragen Sie die Variable ,,Land in den Bereich GRUPPENVARIABLE:.

5. Klicken Sie auf die Schaltfliche GRUPPEN DEF.... (Gruppen definieren). Sie
gelangen ins Fenster der Abbildung 12.6
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groesse || land H

1 17800 1

2 17200 1

3 175 A0 1

4 18300 1

5 181,20 1

3 172,30 1

7 17470 1

8 18100 1

9 17390 1

10 17280 1
T 176 B0 2
12 162,30 2

13 185 50 2
4 179 40 2
15 179,30 2

16 177 50 2
T 172,40 2
18 184 50 2

Abb. 12.4: Daten fiir den Mittelwertdifferenzentest

1%, T-Test bei unabhéngigen Stichproben

Testvarisble(n): @
f groesse

Gruppenvariable:
E [ianetez 73 |
e zumotsetzen || arechen | rite |

Abb. 12.5: Menii ANALYSIEREN/MITTELWERTE VERGLEICHEN/T-TEST BEI UNABHANGIGEN STICH-
PROBEN...

1%, Gruppen definieren

@ Angegebens Werte verwenden

© Trenmwvert:

(L wetter_J [ abtrechen || tire |

Abb. 12.6: Gruppen definieren

6. Klicken Sie, wenn es erforderlich ist, den Optionsschalter bei ANGEGEBENE
‘WERTE VERWENDEN an.

Geben Sie bei GRUPPE 1: den Wert 1 ein.

Geben Sie bei GRUPPE 2: den Wert 2 ein.

. Klicken Sie auf WEITER.

0. Klicken Sie im Fenster der Abbildung 12.5 auf OK.

=100
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SPSS erzeugt jetzt die Ergebnisse der Abbildung 12.7.

Gruppenstatistiken

Standardfehle

Standardabw rdes
land M Mittelwert eichung Mittelwertes

groesse 1 1 176,4400 4,07400 1,28834

1796875 4,33307 1,53197

=

5
@

Test bei unabhdngigen Stichproben

Levene-Testder
Varianzgleichheit T-Testfir die

95% Konfidenzintervall der
Mittlers e Differenz
F Signifikanz T df Sig. (2-seitig) Differenz rder Differenz Untere Obere
groesse  Varianzen sind gleich 032 861 -1,634 16 22 -3,24750 1,88719 -7,46016 86516
Varianzen sind nicht -1,622 14,688 126 -3,24750 2,00169 -7,52190 1,02690
gleich

Abb. 12.7: Mittelwertdifferenzentest

Sie erkennen in dieser Abbildung, dass SPSS zunéchst die Zahl der Fille und die beiden
Stichprobenmittelwerte ausgibt (176,4400 und 179,6875). Daneben stehen die Standardab-
weichungen (4,0741 und 4,3331) und die Standardfehler der Mittelwerte (1,2883 und
1,5320). Im zweiten Teil der SPSS-Ausgabe werden zwei Fille unterschieden: Zunichst
geht SPSS davon aus, dass die Varianzen gleich sind; in der zweiten Zeile wird Ungleich-
heit der Varianzen unterstellt. Was hat es damit auf sich?

Beim Mittelwertdifferenzentest wird vorausgesetzt, dass die Grundgesamtheitsstreuungen
gleich sind. Da sich aber die Stichprobenstandardabweichungen voneinander unterschieden
(siche Ergebnisse in Abbildung 12.7), kann die Giiltigkeit dieser Voraussetzung bezweifelt
werden.

Deshalb arbeitet SPSS mit beiden Mdoglichkeiten: Zum einen wird die Gleichheit der Vari-
anzen unterstellt, zum anderen wird mit den ungleichen Stichprobenvarianzen gearbeitet.
Dabei wird im ersten Fall ein Test vorgeschaltet, der die Behauptung der Gleichheit der
Grundgesamtheitsstreuungen priift.

Dieser vorgeschaltete Test ist der Levene-Test auf Varianzgleicheit, der zu einer hohen
Uberschreitungswahrscheinlichkeit (zustindig ist die F-Verteilung) von 0,861 (=86,1%)
fiihrt. Die Hypothese der Gleichheit der Grundgesamtheitsstreuungen kann also verwendet
werden, d.h. zur Interpretation der Ergebnisse des Mittelwertdifferenzentests kénnen wir
uns auf die erste Zeile der Tabelle in Abbildung 12.7 konzentrieren, andernfalls wéren die
Ergebnisse der zweiten Zeile interessant.

Die eigentlich zu iiberpriifende Nullhypothese (es gibt nur eine einzige Grundgesamtheit)
impliziert Gleichheit der Standardabweichungen. Wenn nun der Standardfehler (Streuung
der fiir die Berechnung der Uberschreitungswahrscheinlichkeit zustindigen Wahrschein-
lichkeitsverteilung) aus den Stichprobenstandardabweichungen geschitzt wird (das ist in
der Regel, so auch hier, notwendig, weil die Streuungsverhiltnisse der Grundgesamt-
heit(en) unbekannt sind), wird nicht selten ein gewogenes arithmetisches Mittel aus beiden
Stichprobenstandardabweichungen verwendet (sog. gepoolte Standardabweichung). Dies
filhrt dann zu den Ergebnissen, die SPSS in der zweiten Zeile der Tabelle in Abbildung
12.7 ausweist.

In beiden Fillen gelangt man zu Uberschreitungswahrscheinlichkeiten (0,122 und 0,126),
die zur Entscheidung fiihren, dass die zu testende Nullhypothese zu bestitigen ist. Die
Hypothese der Gleichheit der Grundgesamtheitsmittelwerte kann aufgrund der Stichpro-
benbefunde nicht verworfen werden.



106

12.4 Varianzanalyse einfacher Klassifikation

Steht man vor der Aufgabe, die Mittelwertunterschiede aus mehr als zwei voneinander un-
abhingigen Stichproben zu untersuchen, sind die einfachen Vergleiche von je zwei Mittel-
werten nicht tauglich, allein schon deshalb, weil z.B. bei 16 Stichproben aus den 16 Bun-
deslidndern 120 Mittelwertvergleiche durchgefiihrt werden miissten. Hier ist ein Verfahren
einzusetzen, dass unter dem Namen ,,Varianzanalyse® bekannt geworden ist. Dies ist ein
etwas irrefithrender Name, weil es eigentlich nicht um Varianzen (Streuungen) sondern um
Mittelwerte geht; Sie werden aber gleich erkennen, warum dieser Name gewéhlt wurde.

Zur Illustration der Vorgehensweise gleich wieder ein Beispiel, das am Ausgangsdatenbe-
stand des ersten Beispiels (siche Kapitel 2) ankniipft. Dort wurde in einer Stichprobe vom
Umfang n = 203 uv.a. das Alter zufillig ausgewéhlter wahlberechtigter Personen und das
Bundesland, in dem sie wohnen, erfasst. Mit diesen Daten kdnnen Sie die Hypothese iiber-
priifen, dass das Durchschnittsalter in allen Bundesldandern gleich ist, dass also die 16 Mit-
telwerte, wenn tiberhaupt, dann nur zufillig voneinander abweichen, oder dass nur eine ein-
zige Grundgesamtheit vorliegt.

Um diese Hypothese mit SPSS zu iiberpriifen, gehen Sie folgendermafBien vor:

1. Wihlen Sie ANALYSIEREN/MITTELWERTE VERGLEICHEN/EINFAKTORIELLE

ANOVA...
£ dl

Abhangige Yariablen: -
@ partei & ater
8 s
“
o
f atcode

Faktar:

|d'lland |

[ O ][ Einflgen ][Zu[&cksetzen][ Abbrechen ][ Hilfe ]

Abb. 12.8: Menii ANALYSIEREN/MITTELWERTE VERGLEICHEN/EINFAKTORIELLE ANOVA....

Hinweis:

Der Name ANOVA fiir dieses Verfahren kommt von der Abkiirzung ,,ANalysis Of
VAriance® = Varianzanalyse.

2. Ubertragen Sie im Fenster der Abbildung 12.8 die Variable ,,Alter* in den Bereich
ABHANGIGE VARIABLEN:.

Ubertragen Sie die Variable ,,Land in den Bereich FAKTOR:.

4. Klicken Sie auf OK und Sie gelangen zur Abbildung 12.9.

W
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Einfaktorielle ANOVA

alter

CQuadratsum Mittel der
me df Quadrate F Signifikanz
Zwischen den Gruppen 6872,227 15 458,148 2,049 014
Innerhalk der Gruppen 41804808 187 223,555
Gesamt 4B677,034 202

Abb. 12.9: Ergebnisse der einfaktoriellen Varianzanalyse

In der Abbildung 12.9 finden Sie zundchst drei Quadratsummen. Die Quadratsumme
ZWISCHEN DEN GRUPPEN liegt bei 6872,227 bei 15 Freiheitsgraden (DF = Zahl der Bundes-
lander bzw. Zahl der Einzelstichproben minus 1). Dann finden Sie die Quadratsumme
INNERHALB DER GRUPPEN (41804,808 bei 187 Freiheitsgraden (=Gesamtstichprobenum-
fang minus Zahl der Teilstichproben = 203-16). SchliefSlich finden Sie die Quadratsumme
GESAMT (48677,034 bei 202 Freiheitsgraden = n-1).

Zu diesen Quadratsummen sind einige Erlduterungen erforderlich: Wenn Sie aus allen
n=203 Altersangaben die Varianz berechnen wollen (siche dazu Kapitel 6), miissen Sie zu-
nichst die Summe aller quadrierten Abweichungen der Merkmalswerte vom Gesamtmit-
telwert berechnen. Dies ergibt die Quadratsumme, die beim Stichwort GESAMT ausgewie-
sen ist.

Zusitzlich interessieren Sie sich natiirlich dafiir, wie sich die 16 Teilstichprobenmittelwerte
(die Gruppenmittelwerte, wie man auch sagt) voneinander unterscheiden. Es ist zu
erwarten, dass diese 16 Bundesland-Mittelwerte voneinander abweichen. Sind diese Ab-
weichungen zu grof3, werden sie als nicht mehr zuféllig angesehen, und die Hypothese der
gemeinsamen Grundgesamtheit wire dann zu verwerfen. Deshalb ist es zweckméaBig, auch
die Streuung dieser 16 Gruppenmittelwerte mit der Varianz dieser Werte zu bemessen —
und auch dafiir bendtigen Sie zunéchst eine Summe quadrierter Abweichungen, ndmlich
der Abweichungen der Gruppenmittelwerte vom Gesamtmittel. Diese Quadratsumme wird
bei dem Stichwort ZWISCHEN DEN GRUPPEN ausgewiesen.

SchlieBlich kann auch iber alle 16 Bundesldnder hinweg untersucht werden, wie weit die
einzelnen Merkmalswerte in den Gruppen vom jeweiligen Gruppenmittelwert abweichen.
Auch dazu ist die Varianz geeignet, und es wird deshalb zundchst wieder, jetzt eine mit den
Teilstichprobenumfiangen gewichtete, Quadratsumme gebildet (Abweichungen der Merk-
malswerte innerhalb der Gruppen vom jeweiligen Gruppenmittelwert — und dies tiber alle
16 Gruppen addiert), die beim Stichwort INNERHALB DER GRUPPEN ausgewiesen wird.

Aus diesen drei Quadratsummen koénnen dann drei Varianzen berechnet werden. Die ersten
beiden weist SPSS unter dem Stichwort MITTEL DER QUADRATE aus:

Varianz zwischen den Gruppen: 458,148
Varianz innerhalb der Gruppen: 223,555
Die Gesamtvarianz liegt librigens bei 240,98.

Bevor wir nun auf die Testentscheidung zu sprechen kommen, méchten wir auf folgenden
Umstand aufmerksam machen: Die drei berechneten Quadratsummen héngen direkt ma-
thematisch miteinander zusammen, und zwar gilt:

Gesamte Quadratsumme =

= Quadratsumme zwischen den Gruppen + Quadratsumme innerhalb der Gruppen
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48677,0345 = 6872,2269 + 41804,8076
Man spricht in diesem Zusammenhang vom Prinzip der Quadratsummenzerlegung.

Wenn nun die Nullhypothese zutrifft, wenn es also nur eine einzige Grundgesamtheit gibt,
dann miissten die gerade berechneten drei Varianzen, jede fiir sich, erwartungstreue Schét-
zer fiir die unbekannte Grundgesamtheitsvarianz sein, anders formuliert, die Varianz zwi-
schen den Gruppen (458,148) diirfte nur zuféllig und nicht signifikant von der Varianz in-
nerhalb der Gruppen (223,555) abweichen.

Es bietet sich deshalb an, die Nullhypothese iiber den Vergleich dieser beiden Varianzen zu
priifen — daher der Name des Verfahrens ,,Varianzanalyse®“. Wenn diese beiden Varianzen
nur zufillig voneinander abweichen, dann diirfte der Quotient aus beiden nur zufillig vom
Wert 1 abweichen (iiblicherweise setzt man bei dieser Quotientenberechnung die gréBere
der beiden Varianzen in den Zihler, die kleinere in den Nenner). Hier erhalten wir als
Varianzquotient den Wert, den SPSS unter F ausweist (siche Abbildung 12.9), also den
Wert 2,049.

Die Hypothesenentscheidung reduziert sich jetzt auf folgende Frage: Wie wahrscheinlich
ist das Ergebnis 2,049 oder ein noch weiter von der Nullhypothese abweichenderer Wert
(also noch weiter vom Quotient = 1 abweichender)? Diese Uberschreitungswahrscheinlich-
keit wird wieder mit dem vorgegebenen Signifikanzniveau verglichen. Sie wird mit der zu-
staindigen Wahrscheinlichkeitsverteilung (dies ist die F-Verteilung) bestimmt und ergibt
sich hier zu 0,014 (= 1,4%), wie SPSS unter dem Stichwort SIGNIFIKANZ ausweist. Diese
Uberschreitungswahrscheinlichkeit ist kleiner als die iiblichen Signifikanzniveaus, so dass
die Nullhypothese verworfen wird. Es kann nicht unterstellt werden, dass die 16 Teilstich-
proben aus einer gemeinsamen Grundgesamtheit stammen, d.h. die Hypothese, dass die
Durchschnittsalter in den 16 Bundesldandern gleich seien, ist zu verwerfen.

Der Vollstandigkeit halber mochten wir an dieser Stelle darauf aufmerksam machen, dass
auch mehrfaktorielle Untersuchungsansdtze denkbar sind. Stellen Sie sich beispielsweise
vor, man hétte nicht 16 Bundeslidnderstichproben, sondern 32, ndmlich je zwei in jedem
Bundesland, wobei die eine Stichprobe pro Bundesland nur Ménner erfasst, die andere nur
Frauen. Mit einer zweifaktoriellen Varianzanalyse konnte dann untersucht werden, ob die
beiden Faktoren (,,Bundesland” und ,,Geschlecht) Mittelwertunterschiede in der bei-
spielsweise interessierenden Variablen ,,Alter* begriinden kdnnen.
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13 Anpassungstests
13.1 Aufgabenstellung

Im Gegensatz zu den bisher besprochenen Signifikanztestverfahren, die als parametrische
Tests bezeichnet werden kdnnen, sollen nun nichtparametrische Tests besprochen werden,
und zwar eine bestimmte Gruppe dieser Verfahren, die Anpassungstests. Diese Verfahren
behandeln Verteilungshypothesen. Es geht dabei um die Frage, ob sich eine empirisch beo-
bachtete Haufigkeitsverteilung, die aus einer Zufallsstichprobe stammt, mit hinreichender
Giite an eine theoretische Verteilung anpassen lasst. Stellen Sie sich beispielsweise die fol-
gende Nullhypothese vor:

Die Augenzahlen beim einfachen Wiirfelwurf sind gleichverteilt.

Um diese Hypothese zu priifen, konnten Sie 60 Mal wiirfeln und die Haufigkeiten der Au-
genzahlen notieren. Zu erwarten wéren bei 60 Wiirfen jeweils die Haufigkeiten 10; die be-
obachteten Haufigkeiten werden aber mehr oder weniger deutlich davon abweichen. Sind
diese Abweichungen zufillig, wird die Nullhypothese bestitigt, sind sie hingegen signifi-
kant, wird sie verworfen.

Es geht also darum, an die theoretische Verteilung mit den theoretischen Haufigkeiten 10,
10, 10 usw. die empirische Verteilung anzupassen. Gelingt die Anpassung, so sind die Ab-
weichungen zwischen beobachteten und theoretisch zu erwartenden Héufigkeiten nur zu-
fallig, gelingt die Anpassung nicht, sind die Abweichungen signifikant. Im ersten Fall wird
die Nullhypothese bestitigt, im zweiten Fall wird sie verworfen.

Sehr hiufig in der statistischen Praxis geht es um Aufgabenstellungen, bei denen an eine
empirische Hiaufigkeitsverteilung eine Gaul3’sche Normalverteilung anzupassen ist, wie
etwa bei der folgenden Nullhypothese:

Intelligenzquotienten sind normalverteilt.

Eine solche Normalverteilungshypothese ist u.a. deshalb so wichtig, weil viele statistische
Verfahren die Normalverteilung der interessierenden Untersuchungsvariablen voraussetzen.
In diesem Fall ist es erforderlich, ausgehend von den Daten einer Zufallsstichprobe, zu-
néachst diese Hypothese zu iiberpriifen.

13.2 Chi-Quadrat-Anpassungstest

In der Tabelle der Abbildung 13.1 finden Sie die Augenzahlen von 60 Wiirfelwiirfen.
Wichtiger Hinweis:

Bei allen bisherigen Beispielen sind wir davon ausgegangen, dass Daten einer sog.
Urliste vorliegen. Wenn also beispielsweise nur eine Variable betrachtet wird (z.B.
Alter befragter Personen), dann war jede befragte Person mit einem einzigen Wert
vertreten. Wir konnten deshalb das Wiirfelbeispiel auch so anlegen, dass tatsdchlich
60 einzelne Augenzahlen angegeben werden (jeder Fall, jeder Wurf weist eine
Augenzahl auf).
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Wir kénnen aber auch von einer schon fertigen Haufigkeitsverteilung ausgehen —
und eine solche zeigt Abbildung 13.1. Es wird ja in der praktischen statistischen
Arbeit nicht selten der Fall sein, dass man keine eigenen Erhebungen durchfiihrt,
sondern auf schon vorhandene Daten, die etwa in Form einer Haufigkeitsverteilung
vorliegen, zuriickgreift.

Augenzahl | Haufigkeit

1 1 ]
2 2 11
3 3 12
4 4 10
5 5 10
B ] g

Abb. 13.1: Haufigkeitsverteilung iiber 60 Wiirfelwiirfe

Liegt eine schon fertige Haufigkeitsverteilung vor, muss den statistischen Auswertungs-
verfahren ein Schritt vorangestellt werden, der Gewichtung genannt wird. In unserem
Beispiel bedeutet dies, dass die einzelnen Augenzahlen 1 bis 6 zundchst mit ihren
Haufigkeiten gewichtet werden miissen.

Dafiir zustdndig ist das Menii DATEN/FALLE GEWICHTEN... Dieses fiihrt in das Fenster der
Abbildung 13.2:

[~ x|

© Falle nicht gewichten
@ Falle geswvichten mit

Haufiokeitsyariable:
[ & Haufigket

f Augenzahl

Aktueller Status: Falle nicht gewichten

[ Ok ] [ Einfligen ] [Zu[ﬂckse{zen ] [ Abbrechen ] [ Hilfe: ]

Abb. 13.2: Menii DATEN/FALLE GEWICHTEN...

Hier klicken Sie an bei FALLE GEWICHTEN MIT und iibertragen die Variable ,,Haufigkeit” in
das Feld HAUFIGKEITSVARIABLE:, gefolgt von OK.

Die Haufigkeitsverteilung der Abbildung 13.1 zeigt, dass nicht alle Augenzahlen tatsdch-
lich gleich hdufig aufgetreten sind. Kann also die Hypothese der Gleichverteilung aufrecht-
erhalten bleiben? Um diese Frage mit SPSS zu beantworten, gehen Sie folgendermafen
vor:

1. Wihlen Sie ANALYSIEREN/NICHTPARAMETRISCHE TESTS/ALTE DIALOGFELDER/
CHI-QUADRAT...



111

Sie gelangen ins Fenster der Abbildung 13.3.

LE: Chi-Quadrat-Test

v Testwariablen:
Augenzahl
& Haufigkett -ﬂ
rErwarteter Bergich—————————————— rErwartete Werte
@ aus den Daten @ 2le Kategorien gleich
Angegebenen Bereich verwenden: Werte:
tdimirmam:
Maimum: Hirzufligen
Ancern
Entfernen
Einfligen Furiicksetzen Abbrechen Hilfe

Abb. 13.3: Menii ANALYSIEREN/NICHTPARAMETRISCHE TESTS/ALTE DIALOGFELDER/CHI-
QUADRAT...

2. Im Fenster der Abbildung 13.3 iibertragen Sie die Variable ,,Augenzahl® in den
Bereich TESTVARIABLEN:.

3. Im Bereich ERWARTETE WERTE muss der Optionsschalter bei ALLE KATEGORIEN
GLEICH angeklickt sein.

4. Kilicken Sie auf OK und Sie gelangen zur Abbildung 13.4.

Augenzahl
Beobachtetes Erwartete
M Anzahl Residuum
1 9 10,0 -1.0
2 11 10,0 1,0
3 12 10,0 2,0
4 10 10,0 0
5 10 10,0 0
6 8 10,0 -2,0
Gesamt 60
Statistik fiir Test
Augenzahl
Chi-Quadrat 1,000%
df 5
Asymptotische Signifikanz 63

a. Bei 0 Zellen (0,0%) werden
weniger als 5 Haufigkeiten
erwartet. Die kleinste erwartete
Zellenhaufigkeit ist10,0.

Abb. 13.4: Anpassungstest
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Sie sehen, es werden zunédchst die beobachteten, die erwarteten Héaufigkeiten und die Ab-
weichungen (Residuen) ausgegeben. Dann wird unter CHI-QUADRAT die Pearson’sche
PriifgroBe U ausgerechnet (U = 1,000), die Sie schon kennen gelernt haben. Diese Grofie
folgt ndherungsweise einer Chi-Quadrat-Verteilung, wobei die Zahl ihrer Freiheitsgrade
sich aus der Zahl der Summanden minus 1, also zu 6-1 = 5 ergibt.

Die Testentscheidung kommt somit in der Weise zustande, dass wir nach der Uberschrei-
tungswahrscheinlichkeit fiir U fragen. Mit der zustidndigen Chi-Quadrat-Verteilung ergibt
sich diese unter dem Stichwort ASYMPTOTISCHE SIGNIFIKANZ zu 0,963 (96,3%). Die Null-
hypothese der Gleichverteilung kann also nicht verworfen werden.

Hinweis:

Schon in Kapitel 10 haben wir darauf aufmerksam gemacht, dass die Verwendung
der Chi-Quadrat-Verteilung voraussetzt, dass die Erwartungswerte alle mindestens
groBer als 5 sein miissen. Dies ist hier auch der Fall. Hétten wir aber beispielsweise
nur 20 statt 60 Wiirfelwiirfe beobachtet, so konnte die Chi-Quadrat-Verteilung zur
Durchfiihrung dieses Tests nicht mehr verwendet werden. Es miissten dann zuerst
Klassen zusammengelegt werden, z.B. alle geraden Augenzahlen in eine, alle
ungeraden in eine zweite Klasse. Dabei wiirden allerdings Detailinformationen
verloren gehen, was ein durchaus unerwiinschter Nebeneffekt einer solchen
Zusammenlegung wére.

Werden auch durch das Zusammenlegen die Erwartungswerte nicht groBer als 5,
zum Beispiel bei nur 8§ Wiirfelwiirfen wire dies zu erwarten, muss alternativ zu
einem anderen Testverfahren gegriffen werden. Gliicklicherweise stehen derartige
Verfahren zur Verfiigung. Eines davon wird in Abschnitt 13.5 besprochen.
Allerdings ist generell anzumerken, dass die Zuriickweisung einer Hypothese der
oben formulierten Art um so weniger zu erwarten ist, je kleiner die Stichprobe ist,
auf deren Basis die Testentscheidung herbeigefiihrt wird. Je kleiner die Stichprobe
ist, desto augenfalliger und deutlicher miissen zum Beispiel die Abweichungen von
der Gleichverteilung (Wiirfelbeispiel) sein, damit die Chance besteht, die Hypothese
der Gleichverteilung verwerfen zu kdnnen.

13.3 Test auf Normalverteilung

Hier geht es um die Hypothese, dass eine bestimmte Untersuchungsvariable normalverteilt
sei. SPSS kann dies grafisch tiberpriifen. Betrachten Sie dazu das folgende Beispiel:

Bei 20 zufillig ausgewéhlten Schiilern einer Altersklasse werden die Fehler in einem
Deutschdiktat notiert. Es ergibt sich die Tabelle in Abbildung 13.5.
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Abb. 13.5: Fehleranzahlen

Wenn man aus diesen Daten der Abbildung 13.5 mit SPSS eine Haufigkeitstabelle erstellt,
ergibt sich das Bild der Abbildung 13.6.

fehler

Glltige Kumulierte

Haufigkeit Prozent Prozente Prozente
Glltig 0 1 50 50 50
1 1 50 50 10,0
2 1 50 50 150
3 2 10,0 10,0 250
4 5 250 25,0 50,0
] i 300 30,0 80,0
i 2 10,0 10,0 50,0
7 2 10,0 10,0 100,0

Gesamt 20 100,0 100,0

Abb. 13.6: Haufigkeitsverteilung

Man kann jetzt die folgende Uberlegung anstellen: Wenn die Fehleranzahlen, wie die zu
priifende Nullhypothese behauptet, normalverteilt wiren, miisste sich als Haufigkeitsver-
teilung ndherungsweise die bekannte Glockenkurve ergeben. Betrachten Sie dazu Abbil-
dung 13.7, der entnommen werden kann, dass von einer ,,glockenformigen® Verteilung
(also von einer Normalverteilung) nicht gesprochen werden kann.

Die Testentscheidung selbst kann iiber einen Kolmogorov-Smirnov-Test herbeigefiihrt
werden, den wir im ndchsten Abschnitt besprechen. Allerdings kann auch der oben
angesprochene Chi-Quadrat-Anpassungstest verwendet werden, wobei aber zunichst ,,per
Hand“ die erwarteten Héufigkeiten bestimmt werden miissten. Das ersparen wir uns aber.
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Abb. 13.7: Histogramm der Fehleranzahlen

13.4 Kolmogorov-Smirnov-Test

Der Kolmogorov-Smirnov-Test dient dazu, eine Verteilungshypothese zu testen, wobei die
Verteilungsfunktionen der beobachteten und der theoretischen Hiufigkeiten miteinander
verglichen werden (unter dem Begriff der Verteilungsfunktion versteht man die aufwirts
kumulierten relativen Hiufigkeiten). Der Grundgedanke dieses Tests setzt an der
maximalen Differenz zwischen den Werten der beiden Verteilungsfunktionen an, die nicht
zu grofl werden darf, wenn die Nullhypothese bestitigt werden soll.

Vorausgesetzt wird bei diesem Test eine metrische Untersuchungsvariable (die Variable
»Fehleranzahl im Deutschdiktat™ erfiillt diese Bedingung). Auch bei gruppierten Daten
kann das Verfahren verwendet werden, wenn die Faustregel eingehalten wird, dass n>20
(da sind wir mit meinem Beispiel gerade an der Grenze, denn n = 20), und wenn die Anzahl
der Klassen grofer als 5 ist.

Um diesen Test mit SPSS einzusetzen, gehen Sie folgendermafBen vor:

1. Geben Sie die Ausgangsdaten in eine neue Tabelle ein.

2. Wihlen Sie ANALYSIEREN/NICHTPARAMETRISCHE TESTS/ALTE DIALOGFELDER/K-
S BEI EINER STICHPROBE... Sie gelangen ins Fenster der Abbildung 13.8.

3. Im Fenster der Abbildung 13.8 {ibertragen Sie die Variable ,,Fehler” in den
Bereich TESTVARIABLEN:.

4. Im Bereich TESTVERTEILUNG sorgen Sie fiir ein Hikchen bei NORMAL.

5. Klicken Sie OK an.
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Te.siiarlablen:
&) fehler

Testverteiung
@ Mormalverteilung Ei Gleichwerteilung

Ei Poizzon-“erteilung Ei Exponentialverteiung

[ Ok, ][ Einfligen ][Zu;&cksetzen][ Abbrechen ][ Hilfe ]

Abb. 13.8: Menli ANALYSIEREN/NICHTPARAMETRISCHE TESTS/ALTE DIALOGFELDER/K-S
BEI EINER STICHPROBE...

SPSS erzeugt jetzt die Ergebnisse der Abbildung 13.9.

Kolmogorov-Smirnov-Anpassungstest

fehler
M 20
Parameter der Mittelwert 425
Normalveneilunga'b Standardabweichung 1,803
Extremnste Differenzen Absolut 1485
Paositiv 138
Megativ -1495
kKalmogarow-Smirnov-Z 871
Asymptotische Signifikanz (2-seitiq) 433

a. Die zu testende Vereilung ist eine Mormalverteilung.
b. Aus den Daten berechnet.

Abb. 13.9: Kolmogorov-Smirnov-Test

In dieser Abbildung wird unter dem Stichwort ASYMPTOTISCHE SIGNIFIKANZ die Uber-
schreitungswahrscheinlichkeit ausgegeben. Sie bemisst sich zu 0,433 (43,3%) und ist somit
groBer als ein tibliches Signifikanzniveau. Die Hypothese, dass die Fehleranzahlen normal-
verteilt seien, kann somit bestétigt werden.

Dieses Ergebnis mag Sie iiberraschen. Es hat damit zu tun, dass der Stichprobenumfang in
diesem Beispiel mit n=20 relativ klein ist. Erst bei grofleren Stichprobenumfingen wiirden
die beobachteten Abweichungen der erhobenen von den theoretisch zu erwartenden Héu-
figkeiten zu einer Verwerfung der Normalverteilungshypothese fiihren. Uber dieses Prob-
lem, das im Zusammenhang mit kleinen Stichprobenumféngen auftaucht, wurde schon et-
was ausfiihrlicher am Ende des Abschnitts 13.2 gesprochen, so dass sich an dieser Stelle
weitere Erorterungen eriibrigen.
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13.5 Binomialtest

Hat man es mit einer dichotomen Variablen zu tun, oder hat man, wegen zu kleiner Erwar-
tungswerte beim Chi-Quadrat-Anpassungstest (siche Abschnitt 13.2) die Klassenzahl auf
zwei reduziert, die urspriinglich polytome Variable also kiinstlich dichotomisiert, ist der
Binomialtest einzusetzen. Betrachten Sie folgendes Beispiel:

Die Nullhypothese, die getestet werden soll moge lauten, dass 50% aller Menschen weib-
lichen Geschlechts sind. In einer Zufallsstichprobe vom Umfang n=8 finden sich nur zwei
Frauen. Ist dieser Befund mit der Nullhypothese vereinbar, oder muss diese verworfen wer-
den?

Es ist auf den ersten Blick nicht einsichtig, dass es sich hier um eine Fragestellung handelt,
die einen Anpassungstest erfordert. SchlieBlich handelt es sich doch offensichtlich um ei-
nen Anteilswerttest, also um einen parametrischen Test, der bei hinreichend grolem Stich-
probenumfang (Faustregel: n>30) mit Hilfe der Normalverteilung durchgefiihrt werden
konnte — allerdings nicht hier, wo der Stichprobenumfang nur n=8 betragt.

Diese Fragestellung kann aber auch als Verteilungshypothese aufgefasst werden: Kann die
beobachtete (dichotome) Verteilung (2 Frauen, 6 Ménner) mit hinreichender Giite an die
theoretische (dichotome) Verteilung (4 Frauen, 4 Ménner) angepasst werden? Diese Art der
Fragestellung haben Sie schon in Abschnitt 13.2 kennengelernt, wo der Chi-Quadrat-
Anpassungstest (Wiirfelbeispiel) besprochen wurde. Dieses Verfahren kann jetzt aber nicht
verwendet werden, weil die Erwartungswerte (jeweils 4) kleiner als 5 sind, womit gegen die
Faustregel fiir den Einsatz der Chi-Quadrat-Verteilung verstoen wird.

Hier hilft nun die Binomialverteilung weiter. Es handelt sich dabei um eine diskrete Wahr-
scheinlichkeitsverteilung, mit deren Hilfe die folgende Frage beantwortet werden kann:
Wie wahrscheinlich ist es, dass bei n voneinander unabhédngigen Versuchen, bei denen je-
weils nur zwei Ereignisse moglich sind, x;-mal das im Sinn der Fragestellung giinstige Er-
eignis auftritt, wenn bei jedem Versuch das giinstige Ereignis die Wahrscheinlichkeit 7 hat.

Um die Testentscheidung bei dem gegebenen Beispiel herbeizufiihren, ist also nach der
Uberschreitungswahrscheinlichkeit zu fragen: Wie wahrscheinlich ist es, dass bei n=8 zu-
féllig ausgewidhlten Personen 2 oder weniger Frauen auftauchen (2 oder noch weiter von
der Nullhypothese abweichend), wenn bei jedem ,,Versuch® die Wahrscheinlichkeit dafiir,
eine Frau auszuwihlen, 50% betragt, wenn also bei n=8 Personen 4 Frauen zu erwarten
sind?

Um dieses Beispiel mit SPSS durchzurechnen, haben wir in eine neue Tabelle zwei Einsen
(1=weiblich) und 6 Nullen (0=méinnlich) eingegeben (siche Abbildung 13.10). Dies ist ein

vergleichsweise bescheidener Datenbestand, aber gerade dafiir ist ja, wie schon ausgefiihrt
wurde, der Binomialtest geeignet.

O~ 3| M| kD=
w
m
2

o o o oo o = =

Abb. 13.10: Ausgangsdaten fiir den Binomialtest
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Um diesen Test durchzufiihren, bedienen wir uns der neuen Méglichkeiten, die SPSS 20 bietet, indem
wir in der Variablenansicht fiir die Variable ,,sex* im Bereich MESSNIVEAU die Kategorie NOMINAL
einstellen.

Dann wihlen wir Menii ANALYSIEREN/NICHTPARAMETRISCHE TESTS/EINE STICHPROBE...; beachten,
dass angeklickt ist bei BEOBACHTETE UND HYPOTHETISCHE DATEN AUTOMATISCH VERGLEICHEN, und
klicken auf AUSFUHREN. Dies fiihrt zum Befund der Abbildung 13.11:

Ubersicht tiber Hypothesentest

Nullhypothese Test Sig. Enlszl;eidu
Die durch sex = 1,00 und 0,00 Test auf
1 definierten Kategarien treten mit — Binomialverteil 5891 E:élhypoth
den Wahrscheinlichkeiten 05 und  ung einer g helehier
05 auf. Stichprobe ’

DAssymptntische Signifikanzen werden angezeigt. Das Signifikanzniveau ist |

"For diesen Test wird die exakte Signifikanz angezeigt.

Abb. 13.11: Ergebnis des Binomialtests

Unter dem Stichwort SIG. wird die gesuchte Uberschreitungswahrscheinlichkeit zu 0,289
(28,9%) ausgegeben. Sie ist grofer als die {iiblichen Signifikanzniveaus, so dass die
Hypothese der Gleichverteilung von Ménnern und Frauen nicht verworfen werden kann.
Auch das hat wieder mit dem sehr kleinen Stichprobenumfang zu tun.

13.6 Exkurs: Der Chi-Quadrat-Unabhangigkeitstest

Der Unabhiingigkeitstest wendet sich einer anderen Frage zu: Hier werden zwei Variablen
in einer Zufallsstichprobe gemeinsam betrachtet, und es soll dariiber entschieden werden,
ob diese beiden Variablen voneinander unabhingig sind oder nicht. Ein entsprechendes
Beispiel hatten Sie schon in Abschnitt 10.7 kennen gelernt: Gibt es einen Zusammenhang
zwischen ,,Geschlecht” und ,,bevorzugter politischer Partei“? Oder anders gefragt: Kann die
Hypothese der Unabhingigkeit dieser beiden Variablen verworfen werden, oder ist sie zu
bestitigen?

Genau genommen handelt es sich hier nicht um einen Anpassungstest — nicht umsonst wird
dieses Testverfahren deshalb Unabhingigkeitstest genannt —, aber zwei Griinde sprechen
dafiir, dieses Verfahren hier anzusprechen: Zum einen entspricht das einzusetzende Instru-
mentarium dem, das Sie in Abschnitt 13.2 kennen gelernt haben, zum anderen kann die
Frage der Unabhéngigkeit zweier Variablen in einer Stichprobe auch so formuliert werden:
Kann die bivariate Haufigkeitsverteilung, die beobachtet wurde, mit hinreichender Giite an
eine bivariate theoretische Verteilung angepasst werden, namlich an die Verteilung, die die
bei Unabhingigkeit der beiden Variablen voneinander zu erwartenden Haufigkeiten pré-
sentiert?

Ein Beispiel fiir den Chi-Quadrat-Unabhéngigkeitstest eriibrigt sich an dieser Stelle. Wir
verweisen auf Abschnitt 10.7, wo sich eine entsprechende Aufgabe findet.
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14 Nichtparametrische Tests
14.1 Aufgabenstellung

In Kapitel 13 haben Sie Anpassungstestverfahren kennen gelernt, die man zu den nichtpa-
rametrischen Tests zihlt. Unter dieser Uberschrift der nichtparametrischen Tests versam-
meln sich aber noch eine groe Zahl weiterer Testverfahren, von denen hier einige beson-
ders wichtige angesprochen werden sollen.

Die Sequenzanalyse untersucht, ob eine Folge dichotomer Werte zufillig ist oder einem
nicht zufélligen Muster folgt. Mit diesem Test kann also beispielsweise die Frage gepriift
werden, ob bei der zufilligen Auswahl von zu befragenden Personen die Abfolge von
Mainnern und Frauen zufillig ist oder nicht, also, ob unter diesem Gesichtspunkt des Ge-
schlechts die Zufilligkeit der Auswahl gewihrleistet ist. Dieses Beispiel verdeutlicht, dass
dieser Test schon bei nominalskalierten Daten verwendet werden kann, wobei allerdings
vorausgesetzt werden muss, dass die Untersuchungsvariable, die betrachtet wird, vom di-
chotomen Typ ist, also nur zwei Auspragungen aufweist.

Der Mann-Whitney-U-Test priift die Frage, ob zwei Stichproben aus der gleichen Grundge-
samtheit stammen oder nicht. Fiir diesen Test werden die Rangpositionen der Variablenaus-
pragungen verwendet, d.h. dieser Test ist bei Ordinalskalenniveau der Untersuchungsva-
riablen einsetzbar, den nur bei Variablen dieser (oder einer hoheren) Skalenqualitit konnen
Rangpositionen bestimmt werden.

Der Kruskall-Wallis-H-Test untersucht, ob mehrere Stichproben (mehr als zwei) der glei-
chen Grundgesamtheit entstammen. Die Fragestellung entspricht also derjenigen des Mann-
Whitney-U-Tests, wird jetzt aber auf den in der Praxis nicht unwichtigen Fall ausgedehnt,
dass mehr als zwei Stichproben vorliegen. Auch hier geniigt Ordinalskalenqualitit der Un-
tersuchungsvariablen.

Der Median-Test priift, ob mehrere Stichproben aus Grundgesamtheiten mit gleichem Me-
dian entstammen. Auch hier geniigt demnach Ordinalskalenqualitét der Variablen, denn der
Median ist ja ein Mittelwert, der sich aus der Rangordnung der Ausgangswerte ergibt.

Der McNemar-Test ist ein Testverfahren fiir zwei verbundene Stichproben (siche dazu Ab-
schnitt 14.6), wobei untersucht wird, ob sich signifikante Anderungen in den Ausprigungen
einer dichotomen Variablen beim Vergleich der einen mit der anderen Stichprobe ergeben.

Diese knappen Erlduterungen verdeutlichen, wie wichtig diese (und andere, hier nicht be-
sprochene) nichtparametrische Testverfahren fiir die statistische Praxis sind. Da metrisches
Skalenniveau nicht vorausgesetzt wird, sind sie auch bei Daten mit schwécherer Skalen-
qualitdt, wie sie ja etwa im Bereich der empirischen Sozialforschung nicht selten sind, ein-
setzbar.

14.2 Sequenzanalyse

Betrachten Sie das folgende Beispiel: 20 Personen werden zufillig ausgewihlt, wobei unter
anderem das Geschlecht erfasst wird. Wenn wir die Auspragung ,,mannlich® mit 0 und
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,»weiblich® mit 1 kodieren, kdnnte sich eine Folge von Nullen und Einsen ergeben, die sich
wie folgt darstellt:

11000101011110010010

Ist diese Abfolge zufillig oder nicht? Die hier zu priifende Nullhypothese geht also davon
aus, dass Einsen und Nullen im Wechsel auftreten miissten, wobei unterstellt wird, dass es
gleichwahrscheinlich ist, ob die ndchste befragte Person ménnlichen oder weiblichen Ge-
schlechts ist. Um die Sequenzanalyse mit SPSS durchzufiihren, gehen Sie folgendermaf3en
vor:

1. Geben Sie die obigen Daten in die erste Spalte einer neuen Tabelle ein und legen
Sie das Messniveau auf NOMINAL fest..

2. Wihlen Sie ANALYSIEREN/NICHTPARAMAMETRISCHE TESTS/EINE STICHPROBE...

Klicken Sie an bei SEQUENZ AUF ZUFALLIGKEIT UBERPRUFEN.

4. Klicken Sie auf AUSFUHREN.

w

Ubersicht tiber Hypothesentest

Nullhypothese Test Sig. Emsn;:}l;eidu
Die durch sex = (1,00) und (0.00)  Sequenztest g1g hullhypoth
definierte Wertesequenz ist zufallig. Stichprobe | bokalten.

Asymptotische Signifikanzen werden angezeigt. Das Signifikanzniveau ist 05.

Abb. 14.1: Ergebnis der Sequenzanalyse

In Abbildung 14.1 ergibt sich als Uberschreitungswahrscheinlichkeit 0,818. Dies bedeutet,
dass die Hypothese der Zufilligkeit der Abfolge von Frauen und Ménnern nicht verworfen
werden kann.

14.3 Mann-Whitney-U-Test

Dieser Test eignet sich fiir Hypothesen, die sich auf die Daten von zwei voneinander unab-
héngigen Stichproben stiitzen. Die beiden Stichproben werden aus dem Ausgangsdatenbe-
stand durch zwei Gruppen einer Kontrollvariablen gebildet. Erinnern Sie sich an das Aus-
gangsbeispiel aus Kapitel 2. Dort wurde unter anderem nach dem Geschlecht gefragt, so
dass die Gesamtstichprobe unter Nutzung dieser Variablen in zwei Teilstichproben zerlegt
werden kann, eine ,,Frauen-Stichprobe® und eine ,,Ménner-Stichprobe®. Diese beiden Teil-
stichproben sind voneinander unabhingig, weil die einzelnen Personen ja nach dem Zu-
fallsprinzip in die Gesamtstichprobe aufgenommen wurden.

Die Nullhypothese, die jetzt gepriift werden kann, lautet:

Beide Teilstichproben stammen aus nur einer Grundgesamtheit, bzw. die ,,Frauen-Grund-
gesamtheit™ unterscheidet sich nicht von der ,,Ménner-Grundgesamtheit*.

Beispielsweise konnen Sie jetzt also untersuchen, ob die Verteilung der Bildungsabschliisse
(Variable ,,Bildung®) bei Frauen und Méannern gleich ist. Der Test selbst orientiert sich an
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der folgenden Uberlegung: Die Ausprigungen der Variablen ,,Bildung* werden in beiden
Teilstichproben (Frauen und Ménner) zunichst aufsteigend geordnet (Sie sehen, dass Ordi-
nalskalenqualitdt der Untersuchungsvariablen, hier also der Variablen ,,Bildung®, erforder-
lich ist). Die Hypothesenentscheidung kommt so zustande, dass die Summen der Rangzah-
len, bzw. die beiden Rangzahlen-Durchschnitte, in beiden Gruppen miteinander verglichen
werden. Je weiter sie voneinander abweichen, desto eher ist die Nullhypothese zu verwer-
fen.

1. Legen Sie das Messniveau auf der Variablen ,,Bildung* aus der Datei B0O0.SAV
auf SKALA fest..

2. Wihlen Sie ANALYSIEREN/NICHTPARAMAMETRISCHE TESTS/UNABHANGIGE
STICHPROBEN...

3. Klicken Sie auf FELDER und iibertragen Sie die Variable ,,bildung* in den Bereich
TESTFELDER:

4. Ubertragen Sie die Variable ,,sex“ in den Bereich GRUPPEN:

5. Klicken Sie auf AUSFUHREN.

Ubersicht tiber Hypothesentest

Nullhypothese Test Sig. EnBEEEidu
Die Verteilung von Letzter H_@l_r;r;—tWhitney— Nullhypoth
1 Bildungsabschluld ist iber ] unabhangiger ese
Kategorien von Geschlecht gleich. Stichpraban hehalten.

Asymptotische Signifikanzen werden angezeigt. Das Signifikanzniveau ist 05

Abb. 14.2: Ergebnis des Mann-Whitney-U-Tests

Sie sehen in Abbildung 14.2 wieder die interessierende Uberschreitungswahrscheinlichkeit,
die sich hier zu 0,139 (13,9%) ergibt. Bei einem iiblichen Signifikanzniveau von 5% kann
deshalb die Hypothese, dass sich die Bildungsabschliisse bei Ménnern und Frauen nicht
unterscheiden, nicht verworfen werden.

14.4 Kruskall-Wallis-H-Test

Dieser Test wendet sich der gleichen Aufgabe zu wie der gerade besprochene Mann-Whit-
ney-U-Test, dehnt die Betrachtung jetzt auf mehr als zwei voneinander unabhéngige Stich-
proben aus. Sie konnten also beispielsweise die Frage aufgreifen, ob die Verteilungen der
Bildungsabschliisse gleich sind, wenn man die Gesamtstichprobe mittels der Variablen
»Konfession” in vier Teilstichproben zerlegt (1=katholisch, 2=evangelisch, 3=sonstiges,
4=konfessionslos). Wenn Sie es richtig bedenken, entspricht dies der Hypothese, dass die
beiden Variablen ,,Konfession“ und ,,zuletzt erreichter Bildungsabschluss® nichts miteinan-
der zu tun haben, was auch mit einem Chi-Quadrat-Unabhéngigkeitstest gepriift werden
konnte, vorausgesetzt, die bei Unabhingigkeit der beiden Variablen voneinander zu erwar-
tenden Haufigkeiten sind alle groBer als 5. Der Kruskall-Wallis-H-Test priift diese Hypo-
these wieder iiber den Vergleich der mittleren Rangzahlen. Beim Einsatz von SPSS ist wie
folgt vorzugehen:
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1. Waihlen Sie ANALYSIEREN/NICHTPARAMAMETRISCHE TESTS/UNABHANGIGE
STICHPROBEN...

2. Klicken Sie auf ZIEL und wihlen Sie VERTEILUNGEN ZWISCHEN GRUPPEN
AUTOMATISCH VERGLEICHEN.

3. Klicken Sie auf FELDER und iibertragen Sie die Variable ,,bildung* in den Bereich
TESTFELDER:

4. Ubertragen Sie die Variable , . konf* in den Bereich GRUPPEN:

5. Klicken Sie auf AUSFUHREN.

Ubersicht tiber Hypothesentest

Nullhypothese Test Sig. Entsgl;eidu
Die Verteilung von Letzter _ﬁ_(égtskal-WaIIis- Mullhypoth
1 Bildungsabschlufd ist Gber e g5
Kategarien von Konfession gleich. Stichprngegn behalten.

Asymptotische Signifikanzen werden angezeigt. Das Signifikanzniveau ist 05.

Abb. 14.3: Ergebnis des Kruskal-Wallis-Tests

Der Blick auf die Uberschreitungswahrscheinlichkeit zeigt den Wert von 0,628 (62,8%), so
dass die Hypothese der Gleichheit der vier Teil-Grundgesamtheiten nicht verworfen werden
kann.

145 Median-Test

Der Median-Test ist fiir Aufgabenstellungen geeignet, die denen des Mann-Whitney-U-
Tests und des Kruskall-Wallis-H-Tests entsprechen. Bei der Konstruktion der Testgrofie
geht man jetzt aber nicht von den Rangzahlen der Untersuchungsvariablen aus, sondern der
Median-Test geht von den Medianen der einzelnen Gruppen aus. Gepriift wird also die
Hypothese, dass sich die Mediane (es wird also wieder eine mindestens ordinalskalierte
Untersuchungsvariable vorausgesetzt) in den Grundgesamtheiten, aus denen Teilstichpro-
ben entnommen wurden, nicht signifikant voneinander unterscheiden.

Betrachten Sie noch einmal die ,,Ménner-“ und die ,,Frauen-Stichprobe®. Es soll die Hypo-
these gepriift werden, dass die Zentralwerte (Mediane) der Variablen ,,Alter* sich nicht sig-
nifikant voneinander unterscheiden. Da die Variable ,,Alter” metrisch ist, hitte eine ent-
sprechende Hypothese sich auch auf Mittelwertunterschiede beziehen kdnnen, wie sie in
Abschnitt 12.4 schon behandelt wurde.

1. Wiéhlen Sie ANALYSIEREN/NICHTPARAMAMETRISCHE TESTS/UNABHANGIGE
STICHPROBEN...

2. Klicken Sie auf ZIEL und wihlen Sie MEDIANE ZWISCHEN GRUPPEN VERGLEICHEN.

3. Klicken Sie auf FELDER und {ibertragen Sie die Variable ,,alter* in den Bereich
TESTFELDER:

4. Ubertragen Sie die Variable ,,sex‘ in den Bereich GRUPPEN:

5. Klicken Sie auf AUSFUHREN.
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Ubersicht Gber Hypothesentest

Nullhypothese Test Sig. Entszl;eidu
Mediantest
Die Medianwerte von alter sind Gber urjabhang|g Mullhypath
! Kategorien van Geschlecht gleich . 943 ese
’ JEIER- Stichprobe behalten.
n

Asymptotische Signifikanzen werden angezeigt. Das Signifikanzniveau ist |
0s.
Abb. 14.4: Ergebnis des Median-Tests

Anhand der hohen Uberschreitungswahrscheinlichkeit in Abbildung 14.4 erkennen Sie,
dass es keinen signifikanten Unterschied der Mediane des Alters zwischen médnnlichen und
weiblichen Befragten gibt.

14.6 McNemar-Test

Dieser Test behandelt ein anderes Problem als alle bisher besprochenen Testverfahren,
namlich das Problem verbundener Stichproben. Dem Zwei- oder Mehrstichprobenfall sind
Sie schon mehrfach begegnet, aber dabei handelte es sich immer um voneinander unabhén-
gige Stichproben. Dieses Konzept wird nun aufgegeben, denn es werden zwei Stichproben
betrachtet, die sich gegenseitig beeinflussen. Das klassische Beispiel fiir eine solche Aufga-
benstellung ist die zweimalige Befragung der gleichen Personengruppe.

Stellen Sie sich folgende Situation vor: 20 zufillig ausgewihlte Hausfrauen werden im
Zuge einer Produktanalyse danach befragt, ob ihnen die Verpackung des Waschpulvers
,»Qrellweifl* gefillt. Es mogen 6 dieser Hausfrauen diese Frage bejahen, 14 verneinen sie.
Darauthin zaubert der Produktmanager aus einer Schublade eine zweite Verpackung her-
vor, die ganz anders gestylt ist, und fragt die gleichen 20 Hausfrauen erneut nach ihrer
Meinung. Moglicherweise sind jetzt 13 Hausfrauen flir diese Packung, 7 dagegen. Es inte-
ressiert jetzt natiirlich die Frage, ob der beobachtete Anteilswertunterschied (Anteile der
Befiirworterinnen) statistisch signifikant ist. Bei der ersten Befragung lag dieser Anteil bei
30%, in der zweiten Befragung bei 65%.

Mit den bisher besprochenen Verfahren lésst sich diese Frage nicht beantworten, weil sie ja
alle auf dem Konzept voneinander unabhéngiger Stichproben beruhten. Die beiden Befra-
gungen, die hier durchgefiihrt wurden, sind aber im hochsten Grade voneinander abhéngig,
schlicht und einfach deshalb, weil beide Male die gleichen Personen befragt wurden.

Hier kommt nun der McNemar-Test zum Zuge, der von der Anzahl derjenigen Befragten
ausgeht, die von der ersten zur zweiten Befragung ihre Meinung gedndert haben. Der Ein-
satz dieses Tests setzt also voraus, dass nicht nur die Anteile der Ja- und Nein-Sagerinnen,
sondern auch die Anzahlen der sog. ,,Wechsler” erfasst werden. Diese Befunde kénnen
schematisch in einer Tabelle erfasst werden, die folgendermalB3en aussehen konnte:
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erste Befragung | ja | nein | Summe
zweite Befragung

ja 5 8 13
nein 1 6 7
Summe 6 14

Die Befragungsergebnisse, die einleitend zu diesem Beispiel genannt wurden, finden sich
in dieser Tabelle in der Summenzeile (erste Befragung) bzw. in der Summenspalte (zweite
Befragung). Innerhalb der Tabelle finden Sie:

1. Zahl derjenigen, die beim 1. und beim 2. Mal ,,ja* gesagt haben: 5

2. Zahl derjenigen, die beim 1. und beim 2. Mal ,,nein* gesagt haben: 6

3. Zahl derjenigen, die beim 1. Mal ,,ja* und beim 2. Mal ,,nein* gesagt haben: 1
4. Zahl derjenigen, die beim 1. Mal ,,nein“ und beim 2. Mal ,,ja“ gesagt haben: 8

Hier interessieren nun die Anzahlen der ,,Wechsler” (1 und 8). Wiirde die Nullhypothese
zutreffen (die Verpackungsart hat keinen Einfluss auf den ,Ja“-Anteil), dann wére zu er-
warten, dass die Zahl der Wechsler in die eine Richtung mit derjenigen in die andere Rich-
tung iibereinstimmt. Je weiter die beiden Wechslerzahlen voneinander abweichen, desto
eher wird die Nullhypothese verworfen.

Da wir insgesamt 9 Wechsler haben, wire bei Giiltigkeit der Nullhypothese zu erwarten,
dass 4,5 in die eine, 4,5 in die andere Richtung wechseln. Zur Testentscheidung muss
deshalb die Frage beantwortet werden, wie wahrscheinlich es ist, dass nur eine Person (oder
weniger, d.h. oder noch weiter von der Nullhypothese abweichend) von 9 Personen in die
eine Richtung wechselt, wenn die Wahrscheinlichkeit fiir einen Wechsel in die eine oder in
die andere Richtung bei einer Person bei 0,5 liegt.

Zusténdig fiir die Beantwortung dieser Frage ist die Binomialverteilung, die der McNemar-
Test auch nutzt, und die Sie schon im Zusammenhang mit dem Binomialtest in Abschnitt
13.5 kennen gelernt haben. Bei hinreichend grofen Fallzahlen wird ersatzweise von SPSS
ein Chi-Quadrat-Test genutzt.

Ausgehend von dem obigen Beispiel kann nun SPSS eingesetzt werden, wobei zwei Vari-
ablen definiert werden (,,vorher* und ,,nachher®), die der Einfachheit halber mit 0 (fiir ,,ja*")
und 1 (fiir ,,nein*) kodiert werden. Dies fiihrt zur Ausgangstabelle der Abbildung 14.5.

Um den McNemar-Test durchzufiihren, sind die folgenden Schritte erforderlich:

1. Wihlen Sie ANALYSIEREN/NICHTPARAMAMETRISCHE TESTS/VERBUNDENE
STICHPROBEN...

2. Klicken Sie auf ZIEL und wihlen Sie BEOBACHTETE UND HYPOTHETISCHE DATEN
AUTOMATISCH VERGLEICHEN.

3. Kilicken Sie auf FELDER und iibertragen Sie die Variablen ,,vorher” und ,nachher*
in den Bereich TESTFELDER:

4. Klicken Sie auf AUSFUHREN.
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Abb. 14.5: Ausgangsdaten fiir den McNemar-Test

Ubersicht tiber Hypothesentest

Nullhypothese Test Sig. Entsgl;eidu
Die Werteilungen von verschiedenen _lMecSI't\Jemar— Mullhypoth
1 Werten Ober vorher und nachher EEANEERED 0397 | ese
sind gleich wahrscheinlich. Stichproben ablehnen.

UA;ymptutische Signifikanzen werden angezeigt. Das Signifilkanzniveau ist |,

1Fir diesen Test wird die exakte Signifikanz angezeigt.

Abb. 14.6: Ergebnis des McNemar-Tests

Die Uberschreitungswahrscheinlichkeit liegt in diesem Beispiel bei nur 0,039 (3,9%). Dies
bedeutet, dass die Nullhypothese, dass die Wechsleranzahlen zwischen den beiden
Befragungen gleich sind, dass also die Anderung der Waschmittelverpackung zwischen den
beiden Befragungen keinen signifikanten Einfluss gehabt hitte, zu verwerfen ist.

Der Vollstiandigkeit halber sei darauf aufmerksam gemacht, dass derartige Fragestellungen
auch iiber einen Wilcoxon-Test oder iiber einen Vorzeichentest bearbeitet werden kdnnen
(siehe dazu Tiede/Vof3: SchlieBen mit Statistik — Verstehen, Verlag Oldenbourg 2000).
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15 Zeitreihenstatistik
15.1 Aufgabenstellung

Die Betrachtung und Analyse statistischer Zeitreihen ist ein weiteres wesentliches Einsatz-
gebiet der statistischen Methoden. Von allen bisher besprochenen Aufgaben unterscheidet
sich diese in der Weise, dass nun nicht Werte einer oder mehrerer Variablen, die bestimm-
ten Merkmalstrigern (z.B. befragten Personen) zugeordnet werden, zu betrachten sind,
sondern Zeitreihenwerte.

Unter einer Zeitreihe versteht der Statistiker die Zuordnung der Werte einer interessieren-
den Variablen zu Zeitpunkten oder zu Zeitintervallen. Beispielsweise entsteht eine Zeitreihe
dann, wenn Sie jeden Morgen auf die Badezimmerwaage steigen, um Thr Gewicht zu notie-
ren, oder wenn Sie jeden Mittag um 12 Uhr die Temperatur auf [hrem Balkon messen, oder
wenn Sie jede Stunde die Temperatur eines fiebernden Kindes messen. In diesen Beispielen
werden zeitpunktsbezogene Werte erfasst. Anders ist es bei vielen wirtschaftsstatistischen
Daten, z.B. beim Bruttosozialprodukt (Wert aller pro Jahr geschaffenen Giiter und Dienst-
leistungen in einer Volkswirtschaft). Ubernehmen Sie beispielsweise aus dem Statistischen
Jahrbuch fiir Deutschland die Sozialproduktsangaben fiir 1950 bis 2002, so liegen zeitinter-
vallbezogene Daten (,,pro Jahr*) vor.

Die Zeitreihenstatistik widmet sich nun in erster Linie den folgenden Aufgaben:

1. Grafische Prisentation von Zeitreihen
2. Bestimmung von Trendfunktionen
3. Trendprognosen

Diese und einige weitere interessierende Stichworte werden in den folgenden Abschnitten
néher beleuchtet.

15.2 Zeitreihendiagramme

Im Folgenden soll das Beispiel der Bevolkerungsentwicklung in Deutschland von 1970 bis
2009 betrachtet werden. Die Ausgangsdaten finden sich in der folgenden Tabelle.

Eine solche tabellarische Darstellung, wie sie Abbildung 15.1 zeigt, ist wesentlich weniger
aussagekriftig als ein Diagramm. Deshalb soll nun mit SPSS diese Zeitreihe grafisch dar-
gestellt werden. Dazu gehen Sie wie folgt vor:
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Jahr Bev. Jahr Bev. Jahr Bev.
1970 78,1 1985 77,7 2000 82,3
1971 78,6 1986 77,8 2001 82,4
1972 78,8 1987 77,9 2002 82,5
1973 79,1 1988 78,4 2003 82,5
1974 78,9 1989 79,1 2004 82,5
1975 78,5 1990 79,8 2005 82,4
1976 78,2 1991 80,3 2006 82,3
1977 78,1 1992 81,0 2007 82,2
1978 78,1 1993 81,3 2008 82,0
1979 78,2 1994 81,5 2009 81,8
1980 78,4 1995 81,8
1981 78,4 1996 82,0
1982 78,2 1997 82,1
1983 78,0 1998 82,0
1984 77,7 1999 82,2

1. Geben Sie die Zeitreihendaten (Jahresangaben und Variable ,,Bev®) in zwei
Spalten einer SPSS-Tabelle untereinander ein.

Waihlen Sie DIAGRAMME/GRAFIKTAFERL-VORAUSWAHL...

Klicken Sie auf Jahr und (mit der Strg-Taste) auf Bevolkerung.

Waihlen Sie die Diagrammoption LINIE

Klicken Sie auf OK.

Nk

83,00
82,00 e

81,00 /

80,00

-l

9,001

Mittelwert (Bevdlkerung in Millionen)
-

77,00

T T
1970 1990 2000

Jahr
Abb. 15.1: Zeitreihendiagramm

T
1980 2010

15.3 Trendberechnung

Eine besonders wichtige Aufgabe der statistischen Zeitreihenanalyse besteht darin, aus den
gegebenen Zeitreihenwerten den Trend auszurechnen. Unter einem Trend versteht der Sta-
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tistiker die langfristige Entwicklungstendenz einer Zeitreihe, wobei von kurzfristigen, mehr
oder weniger regelmifBigen oder auch zufélligen Schwankungen abgesehen wird.

Bei der Trendberechnung geht es darum, in das grafische Bild einer Zeitreihe eine Glét-
tungslinie hineinzulegen, die die gegebene Zeitreihe in ihrer langfristigen Entwicklungs-
richtung charakterisiert. Diese Aufgabe erinnert an die Bestimmung einer Regressions-
funktion (siche Kapitel 9), und in der Tat sind die einzusetzenden Methoden im Prinzip die
gleichen. Auch hier wird unterschieden zwischen dem einfachen Fall der Bestimmung einer
linearen Trendfunktion und der etwas aufwendigeren Bestimmung einer nichtlinearen
Trendfunktion, wobei im zweiten Fall zunédchst eine Entscheidung dariiber herbeigefiihrt
werden muss, von welchem mathematischen Typ die nichtlineare Funktion sein soll. Diese
Entscheidung — und auch die grundsitzliche Entscheidung, ob linear oder nichtlinear —
kommt aufgrund theoretisch-inhaltlicher, sachbezogener Uberlegungen und mit Blick auf
das optische Bild der gegebenen Zeitreihe zustande.

Zur Illustration der Vorgehensweise greifen wir auf das obige Beispiel der deutschen
Bevolkerungsentwicklung zuriick. Diese wurde in Abbildung 15.1 vorgestellt.

Zur Bestimmung der Parameter einer linearen Trendfunktion verwenden wir die gleichen
Schritte wie bei der Berechnung einer linearen Regressionsfunktion. Dabei ergibt sich:

Koeffizienten®
Standardisiert
Micht standardisierte [
Koeffizientan Koefiizientan
Regressionsk | Standardfehle
Modell oefiizientB r Beta T Sig.
1 (Konstants) -199,852 25,499 -7.838 000
Jahr 41 013 &872 10,978 000

a. Abhangige Variable: Bevalkerung in Millionen

Abb. 15.2: Parameter der linearen Trendfunktion

Sie erkennen, dass der Ordinatenabschnitt mit a = -199,852 weit im negativen Bereich liegt,
was darauf zuriickzufiihren ist, dass der Ursprung des Achsenkreuzes, das hier verwendet
wird, im Jahr O (Christi Geburt) liegt. Mithin kann dieser a-Wert nicht sinnvoll interpretiert
werden. Wichtiger ist der Steigungswinkel b = 0,141, der besagt, dass im Schnitt von Jahr
zu Jahr die Bevolkerungszahl um 0,141 Millionen = 141.000 angestiegen ist.

Die mathematische Funktion yt = -199.852 + 0,141*Jahr kann nun fiir prognostische
Zwecke verwendet werden. Wenn wir z.B. an der Stelle ,,Jahr* den Wert 2015 eingeben,
erhalten wir eine Prognose fiir das Jahr 2015. Es ergibt sich der Wert 84,263. Im Jahr 2015
ist also mit mehr als 84 Millionen Menschen zu rechnen — vorausgesetzt, der lineare Trend
beschreibt die vergangene Entwicklung angemessen und gilt auch in Zukunft. Der Blick auf
Abbildung 15.1 zeigt aber, dass die Angemessenheit der linearen Funktion durchaus
bezweifelt werden kann.

Deshalb werden wir im folgenden Schritt die Parameter einer kubischen Parabel
bestimmen, die dem grafischen Bild besser entspricht. Zur besseren Veranschaulichung
werden wir aber zuvor die Variable ,,JJahr umrechnen, indem wir 1970 auf Null setzen.
Dies wird mdglich mit dem Menii TRANSFORMIEREN/VARIABLE BERECHNEN..., das ins
Fenster der Abbildung 15.3 fiihrt:
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12, Variable berechnen

Ziglvariable: Mumerizcher Ausdruc

_ |ahr1870

& Jahr ‘ -y

& Bevalkerung in Milliones. ..

Abb. 15.3: Menii TRANSFORMIEREN/V ARIABLE BERECHNEN... (Ausschnitt)

Wihlen Sie dann Menii ANALYSIEREN/REGRESSION/KURVENANPASSUNG, Offnet sich das
folgende Fenster:

\¥2, Kurvenanpassung

Abhangige Variable(n): @
& Jahr E & Bevilkerung in Milione...

rUnabhangige Yarisble

@ Wariable:
-7 |f Jahro |
© Uhrzeit
Fallbeschriftungen: [l Honstarts in Gleichung einschlisRen
E | | E Diagramm der hodelle

rhiodelle

[+ Linear = Guadratizch = Zusammengesetzt = Wiachstumsfunktion
Ij Logarithmizch E Kubizch Ij S-formig Ij Exponertiel

= Invers = Paowver: = Logistizch

Ohergrenze:

Ij ANOYA-Tabelle anzeigen

Abb. 15.4: Menii ANALYSIEREN/REGRESSION/KURVENANPASSUNG

Nehmen Sie die Eingaben so vor, wie es dieses Fenster zeigt und klicken Sie auf OK. Sie
erhalten dann u.a. das folgende Diagramm, dem Sie entnehmen kdnnen, dass sich die
kubische Parabel den empirischen Werten sehr viel besser anpasst als die lineare Funktion.

Die Parameter der kubischen Parabel werden ebenfalls ausgegeben, wie es Abb. 15.6 zeigt.
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Bevdlkerung in Millionen

83,00

62,00

61,00

80,00

79,009

78,00

T
00 10,00

T
20,00
Jahre

T
30,00

T
40,00

Abb. 15.5: Lineare und kubische Funktion

Parameterschatzer
Konstante b h2 h3
77,334 41
79,485 | - 465604 | 035704 | - 000569

Abb. 15.6: Parameter der kubischen Funktion

Hinweis:

Wir haben in dieser Ausgabetabelle die Zahl der Dezimalstellen von standardméBig
3 auf 6 erhoht. Dazu miissen Sie die Ausgabetabelle doppelt anklicken, dann die
betreffenden Zellen markieren, danach im Menii FORMAT/ZELLENEIGENSCHAFTEN,
Register FORMATWERT die Zahl der Dezimalstellen erhdhen; danach Schaltfliche

ANWENDEN anklicken und OK.

Wenn Sie nun eine Prognose fiir 2015 mit dieser Funktion durchfiihren wollen, miissen Sie
beachten, dass das Jahr 2015 nun durch den Wert 45 (1970 = 0) gekennzeichnet ist. Sie

miissen also rechnen:

© Beochachtet
— Linear
— Kuhisch

Yt = 79,485 -0,465604*45+0,035704*45°-0,000569*45° = 78.98

Es versteht sich, dass Sie nach dem gleichen Muster, wie es eben besprochen wurde, auch
andere nichtlineare Funktionen erproben kdnnen, wobei besondere Aufmerksamkeit der
Frage gewidmet werden muss, welcher Funktionstyp eingesetzt werden soll. Zur Beant-
wortung dieser Frage sind inhaltlich-theoretische Uberlegungen erforderlich, die die Aus-
wahl einer bestimmten mathematischen Funktion in hinreichender Weise begriinden kon-

nen.
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16 Faktorenanalyse

16.1 Aufgabenstellung

In Kapitel 11 haben Sie unter den Stichworten ,,multiple Regression* und ,,partielle Kor-
relation eine erste Idee davon gewonnen, welches die zentralen Fragestellungen der mul-
tiplen Verfahren sind, bei denen immer mehr als zwei statistische Untersuchungsvariablen
gemeinsam betrachtet werden. Letztlich ging es darum — und dies wird auch in diesem und
im folgenden Kapitel so sein —, durch Einbeziehung dritter, vierter, fiinfter ... Untersu-
chungsvariablen zu informativeren Ergebnissen zu gelangen, als dies mit den Methoden der
univariaten oder der bivariaten Statistik moglich ist. Es geht also um die Gewinnung zu-
satzlicher Erkenntnisse.

Es ist im Bereich der multivariaten Statistik ein sehr leistungsfédhiges Instrumentarium, ein
Biindel unterschiedlicher Verfahren, entwickelt worden, wobei insbesondere die Faktoren-
analyse ganz besonders wichtig geworden ist. Wahrend viele der bisher besprochenen Me-
thoden notfalls noch ,,per Hand* eingesetzt werden konnen, ist jetzt der Rechnereinsatz un-
umginglich, weil die mathematischen Schwierigkeiten und insbesondere der erforderliche
Zeitaufwand alle verniinftigen Grenzen sprengen wiirden, wollte man per Hand rechnen. Es
verwundert deshalb nicht, dass diesen Verfahren der Faktorenanalyse der Durchbruch erst
gelang, als die entsprechenden Rechnerkapazititen bereitgestellt werden konnten. Hinzu
kommt, dass Software benétigt wird, wie z.B. SPSS.

Zur Erlduterung der Aufgaben und der Vorgehensweise der Faktorenanalyse soll zunichst
ein sehr einfaches und iiberschaubares Beispiel vorgestellt werden: Stellen Sie sich eine
Schulklasse vor, in der mit verschiedenen Leistungstests die Leistungen der Schiiler in un-
terschiedlichen Fachern gemessen werden. Der Einfachheit halber zéhlen wir die Fehleran-
zahl in unterschiedlichen Klassenarbeiten aus. Stellen Sie sich also einen Datenbestand vor,
der so aussehen konnte, wie es Abbildung 16.1 zeigt.

deutsch mathe englisch hio franz physik
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Abb. 16.1: Fehleranzahl in Klassenarbeiten unterschiedlicher Facher
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Stellen Sie sich einmal vor, der Datenbestand wire noch umfangreicher, als er in Abbildung
16.1 vorgestellt wurde. Es wiren beispielsweise n=200 Schiiler und v=14 Facher untersucht
worden. Jeder Schiiler konnte dann als ein Punkt in einem 14-dimensionalen Achsenkreuz
dargestellt werden, wenn man sich iiberhaupt ein 14-dimensionales Achsenkreuz vorstellen
kann.

Die Faktorenanalyse verfolgt nun zwei Aufgaben, die, wie sich gleich zeigen wird, eng
miteinander verbunden sind:

Zunichst ist es ihr Anliegen, die eventuell recht hohe Dimensionalitit des Datenbestandes
zu reduzieren. So wie es ja schon Aufgabe der Methoden der deskriptiven Statistik war,
Datenreduktion zu erreichen, so geht es auch hier darum, zu einem leichter tiberschaubaren
Bild zu gelangen. Die Faktorenanalyse bestimmt zu diesem Zweck zusétzliche, gewisser-
mafen kiinstliche Variablen, Variablen also, die im Zuge des empirischen Datengewin-
nungsprozesses nicht erhoben worden waren, aus den gegebenen Daten aber ,herausge-
rechnet” werden konnen. Wie hat man das zu verstehen?

Man kann sich bei dem gewihlten Beispiel vorstellen, dass es vielleicht zwei oder drei zu-
satzliche, nicht direkt erhobene Variablen gibt, die die konkret beobachteten Auspragungen
der gemessenen Variablen hinreichend gut erkldren kénnen. Vielleicht kénnten diese zu-
sitzlichen Variablen die folgenden sein:

1. Sprachbegabung
2. Naturwissenschaftliche Fahigkeiten
3. Hauslicher Fleif3

Wenn dem so ist, dann miissten beispielsweise die Variablen ,,Mathe®, ,,Bio* und ,,Physik*
einerseits und ,,.Deutsch, ,,Englisch® und ,Franz® andererseits relativ hoch miteinander
korrelieren, denn die naturwissenschaftlichen Fahigkeiten miissten sich ja positiv auf alle
naturwissenschaftlichen Fécher auswirken, und entsprechend miisste sich die Sprachbega-
bung positiv auf alle Facher auswirken, die etwas mit Sprachen zu tun haben (zumindest
auf die fremdsprachlichen Ficher). Anders formuliert: Wenn die Leistungen in den natur-
wissenschaftlichen Fiachern einerseits und die Leistungen in den sprachlichen Fachern an-
dererseits hoch miteinander korrelieren, dann konnen ,,dahinter stehend* die Gréfen ,,na-
turwissenschaftliche Fahigkeiten® und ,,Sprachbegabung* vermutet werden.

Diese zusitzlichen Variablen werden als ,,Faktoren® bzw. als ,,Komponenten* bezeichnet,
und man kann sich vorstellen, dass die genannten drei Faktoren, die man mit F1, F2 und F3
bezeichnen konnte, die konkret beobachteten Auspridgungen der erhobenen Variablen rela-
tiv gut statistisch erkldren konnten.

Wenn dem so ist, dann konnten die Schiiler auch als Punkte in einem dreidimensionalen
F1-F2-F3-Achsenkreuz dargestellt werden, was Sie sich sicherlich schon sehr viel leichter
als ein 14-dimensionales Achsenkreuz vorstellen konnen. Damit hitte man durch Reduzie-
rung der Dimensionalitit des Datenbestandes zugleich eine sehr wesentliche Datenreduk-
tion erreicht — die Informationen werden leichter zugénglich und iiberschaubarer.

Zusétzlich zur Informations- und Dimensionsreduktion verfolgt die Faktorenanalyse aber
auch noch eine zweite Aufgabe: Die Faktorenanalyse erkennt zusitzliche Variablen, die
Faktoren, die sich quasi hinter den tatsidchlich erhobenen Variablen ,,verstecken®. Insoweit
zdhlt die Faktorenanalyse zu den sog. hypothesengenerierenden Verfahren, weil ihr Ergeb-
nis beispielsweise lautet: Die Leistungen der Schiiler werden zu soundsoviel Prozent durch
Sprachbegabung, naturwissenschaftliche Fahigkeiten und durch héuslichen Fleifl bestimmt.
Somit erhélt man die Grundlage und den Anlass fiir weitere (hypothesengeleitete) empiri-
sche Untersuchungen.



132

16.2 Vorgehensweise

Die Vorgehensweise der Faktorenanalyse soll am Beispiel der Abbildung 16.1 demonstriert
werden. Es handelt sich bei dieser Tabelle aus mathematischer Sicht um eine Matrix, die
aus n=20 Zeilen besteht (Schiileri =1, 2, 3, ..., 20) und spaltenweise v=6 Variablen Xj (j =
1,2,..,6).

Nehmen Sie einmal an, die Faktorenanalyse wiirde die folgenden beiden Faktoren produ-
zieren (wir greifen im Moment einmal dem Abschluss der Beschreibung der Vorgehens-
weise und den entsprechenden Berechnungen vor):

F; = Naturwissenschaftliche Fahigkeiten
F, = Sprachbegabung

Diese beiden Faktoren konnen als zusitzliche (nicht erhobene, sondern durch die Faktoren-
analyse berechnete) Variablen angesehen werden, die ihrerseits jeweils n=20 Auspridgungen
aufweisen: Fiir jeden Schiiler gibt es einen Wert des ersten und einen des zweiten Faktors.

Wenn nun die Hypothese zutrifft, dass die beiden Faktoren die Leistungen der Schiiler in
den verschiedenen Féchern hinreichend gut erkldren konnen, dann gelten die folgenden
funktionalen Beziehungen:

1. Die Leistungen des ersten Schiilers im ersten Fach (in Deutsch) hdngen ab von seinen
naturwissenschaftlichen Féhigkeiten und von seiner Sprachbegabung.

2. Die Leistungen des ersten Schiilers im zweiten Fach (in Mathematik) hdngen ab von sei-
nen naturwissenschaftlichen Fahigkeiten und von seiner Sprachbegabung.

3. Die Leistungen des ersten Schiilers im dritten Fach .... usw.

4. Die Leistungen des zweiten Schiilers im ersten Fach ... usw.

Allgemein konnen diese Zusammenhénge so geschrieben werden:

Xjj = f(fi1, fio)

Dabei bedeuten:
Xij = Wert der Variablen j fiir den Schiiler i
f = funktionale Abhédngigkeit
fi = Wert des Faktors 1 fiir den Schiiler 1
£, = Wert des Faktors 2 fiir den Schiiler i

Die Faktorenanalyse unterstellt nun einen linearen Zusammenhang zwischen den Faktoren
(Fi und F,) und der einzelnen Untersuchungsvariablen X; nach dem Muster einer linearen
Regression (hier im Drei-Variablen-Fall). Uber diese lineare Regressionsfunktion (im Falle
von zwei Faktoren ist dies eine ebene Fldche, bei mehr als zwei Faktoren spricht man von
einer Hyperfliache) werden nun x;-Werte geschitzt; sie seien xt;; genannt (theoretische X-
Werte). Es wird also berechnet, welcher Wert einer Variablen X; fiir einen Schiiler i zu er-
warten ist (xt;), wenn ein linearer Zusammenhang zwischen den Faktoren und der Variab-
len X unterstellt wird:

xty = f(fi1, fip) = a; * fiy +ap * f
Die Groflen a;; und aj, entsprechen den aus der Regressionsstatistik bekannten Regressions-
koeffizienten (aj, bedeutet: Regressionskoeffizient fiir die j-te Variable und den k-ten Fak-



133

tor); sie werden im Zusammenhang mit der Faktorenanalyse mit dem Begriff Ladungen be-
zeichnet.

Eine Regressionskonstante (Ordinatenabschnitt) ist hier entbehrlich, wenn, wie in der Fak-
torenanalyse {iblich, mit standardisierten x;-Werten gearbeitet wird, weil auch schon fiir
den bivariaten Fall einer linearen Regressionsfunktion gilt, dass der Ordinatenabschnitt 0
ist, wenn die X-Y-Werte der bivariaten Punktwolke vor den entsprechenden Berechnungen
standardisiert werden. Der Vollstandigkeit halber sei in diesem Zusammenhang angemerkt,
dass in diesem Fall die Steigung der Regressionsfunktion mit dem Korrelationskoeffizien-
ten zwischen X und Y (standardisiert) identisch ist.

Es leuchtet nun unmittelbar ein, dass die beiden Faktoren umso besser die Leistungen in
den sechs Féchern erkléren, je ndher die iiber die obige lineare Funktion geschitzten xt;-
Werte bei den beobachteten x;;-Werten liegen, d.h. je kleiner die ,,Reste* sind, also die Dif-
ferenzen x;; - xt;j. Damit wird die weitere Vorgehensweise deutlich: Die Faktorladungen aj
(k = 1,2) sind so zu bestimmen, dass die xt;-Werte mdglichst gut mit den beobachteten x;-
Werten iibereinstimmen.

Um dies zu erreichen, schligt die Faktorenanalyse einen ,,Umweg™ ein, der folgendermallen
skizziert werden kann: Ausgangsbasis ist die Matrix der beobachteten Werte. Aus dieser
Matrix konnen bivariate Pearson’sche Korrelationskoeffizienten berechnet werden. Die
Faktorenanalyse erzeugt nun eine zweite 6*6-Korrelationskoeffizientenmatrix, und zwar
ausgehend von den theoretischen xt;-Werten. Genau genommen miissten wir sagen, dass
diese zweite Matrix erzeugt werden kann, wenn die Ladungen berechnet worden sind, und
wenn es deshalb moglich geworden ist, die xt;-Werte zu berechnen.

Damit sind wir am Ende der Uberlegungen angelangt:

Die Faktorenanalyse bestimmt die Ladungen aj, die Zahl der Faktoren und die Faktorwerte
fiir die einzelnen Merkmalstriger fj; so, dass die Korrelationskoeffizientenmatrix, die auf
den iiber die Ladungen berechenbaren xt;-Werten aufbaut, moglichst gut der Korrelations-
koeffizientenmatrix entspricht, die auf den empirischen Beobachtungen, also auf den x;-
Werten, aufbaut.

Dabei wird die Zahl der, wie man sagt, zu extrahierenden Faktoren so festgelegt, dass ein
Mindestprozentsatz der Varianz der beobachteten Variablen statistisch erklart wird, z.B.
80%. Bringt ein weiterer, in die Berechnungen aufgenommener Faktor keinen nennens-
werten Zuwachs an Varianzerkldrung (z.B. weniger als 5%), wird der Berechnungsalgo-
rithmus abgebrochen.

Auf diese Weise kann es also geschehen, dass der faktorenanalytische Ansatz aus dem
Ausgangsdatenbestand zwei Faktoren extrahiert. Leider gibt er IThnen keine Informationen
dariiber, wie diese Faktoren heiflen (die Idee, dass die geeigneten Etiketten vielleicht
»Sprachbegabung® und ,,naturwissenschaftliche Fahigkeiten® sein kdnnten, war ja nur ein
Vorgriff).

Sie konnen nun aber im Nachhinein feststellen, mit welchen der sechs Ausgangsvariablen
die einzelnen Faktoren hoch korrelieren und mit welchen nicht. Bei zwei Faktoren und
sechs Ausgangsvariablen gibt es 2*6=12 Korrelationskoeffizienten zwischen Variablen und
Faktoren. In ihrer Gesamtheit werden sie als das sogenannte Ladungsmuster bezeichnet.
Wenn zum Beispiel der erste Faktor hoch und positiv korreliert mit den Variablen
,Englisch® und ,,Franz*“ (Franzosisch) — man sagt, der Faktor 14dt hoch in Englisch und
Franzosisch, zugleich aber nur niedrig oder gar nicht mit Mathematik und Physik (geringe
Ladungen) —, dann liegt die Idee nahe, diesen Faktor mit ,,Sprachbegabung® zu etikettieren.

SPSS gibt u.a. das Ladungsmuster aus, so dass der empirische Forscher hier mit seiner
Interpretationsarbeit beginnen kann.
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Hinweis:

Die Faktoren, die die Rechenprozedur, die sich hinter den gerade vorgetragenen
Uberlegungen versteckt, erzeugt, sind hiufig recht schwierig zu interpretieren. Wie
Abschnitt 16.3 zeigt, setzt hier die -eigentliche Arbeit des empirischen
Sozialforschers an. Man weil ja von Vornherein nicht, dass die Faktoren die
naturwissenschaftlichen Fahigkeiten und die Sprachbegabung sein konnten; wir
hatten bisher aus didaktischen Griinden nur so getan, als sei dieses Ergebnis schon
bekannt. Es handelt sich ja gewissermaBlen um , kiinstliche Variablen“. Diese lassen
sich allerdings verzerrungsfrei so transformieren, dass sie in unterschiedlichen
Koordinatensystemen dargestellt werden konnen. Es kann deshalb im Anwen-
dungsfall sinnvoll sein, sie so zu transformieren, dass ihre Verbindung zu den
beobachteten Variablen (Fachleistungen) deutlicher werden, womit sie dann leichter
interpretierbar werden. Man nennt diesen Arbeitsschritt Rotation. Im folgenden Ab-
schnitt kommen wir darauf noch im Detail zu sprechen.

16.3 Beispiel

Wir gehen im Folgenden von den Daten der Abbildung 16.1 aus (siche oben). Um mit
SPSS eine Faktorenanalyse durchzufiihren, gehen Sie wie folgt vor:

1.
2.

Geben Sie die obigen Daten in eine neue SPSS-Tabelle ein.
Wihlen Sie ANALYSIEREN/DIMENSIONSREDUZIERUNG/FAKTORENANALYSE...

Sie gelangen zum Fenster der Abbildung 16.2.

3.

fta ]
deutsch
o
G
Werte...
f franz e

Ausvahlvariable:
| |
:] [ Zuriicksetzen ] [ Ahbrechen ] [ Hilfe: ]

Abb. 16.2: Menii ANALYSIEREN/DIMENSIONSREDUZIERUNG/FAKTORENANALYSE...

Im Fenster der Abbildung 16.2 {ibertragen Sie alle sechs Ausgangsvariablen in den
Bereich VARIABLEN:.

4. Klicken Sie auf die Schaltfliche WERTE...
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[t x|
:Z Alz Yariablen speichern

Methade

@ Regression
© Bartlett
© Anderson-Rubin

__ Koeffizientenmatrix der Faktorwerte anzeigen

[ Weiter ] [Abbrechen ] [ Hilte: ]

Abb. 16.3: Menii ANALYSIEREN/DIMENSIONSREDUZIERUNG/FAKTORENANALYSE..., Schaltfliche
WERTE...

5. Sorgen Sie fiir ein Hikchen beim Stichwort ALS VARIABLEN SPEICHERN.
6. Klicken Sie WEITER an. Sie gelangen zuriick zum Fenster der Abbildung 16.2.
7. Klicken Sie OK an.

SPSS erzeugt jetzt die Ergebnisse, die im Folgenden besprochen werden. Schauen Sie sich
zundchst Abbildung 16.4 an.

Kommunalitaten

Anfanglich | Extraktion
deutsch 1,000 R={uo]
mathe 1,000 807
englisch 1,000 B13
hio 1,000 825
franz 1,000 836
physik 1,000 715

Extraktionsmethode:
Hauptkomponentenanalyse.

Erklarte Gesamtvarianz
Summen von quadrierten Faktorladungen fir
Anfangliche Eigenwerte Extraktion
Komponente | Gesamt | % derVarianz | Kumuliere % Gesamt % dervarianz | Kumulierte %
1 3,617 60,276 60,276 3617 60,276 60,276
2 1,280 21,332 81,608 1,280 21,332 81,608
3 477 7,958 89, 566
4 384 6,405 95,971
5 139 2,325 98,296
6 102 1,704 100,000

Extraktionsmethode: Hauptkomponentenanalyse.

Abb. 16.4: Ergebnisse der Faktorenanalyse (Teil 1)

Unter der Uberschrift KOMMUNALITATEN gibt Thnen SPSS in Abbildung 16.4 sehr wichtige
Informationen aus: Sie sehen, dass in der ersten Spalte alle Untersuchungsvariablen aufge-
listet werden. Unter der Uberschrift Extraktion finden sich die sog. Kommunalititen. Dies
ist einer der zentralen Begriffe der Faktorenanalyse.

Unter Kommunalitdt versteht man den Anteil der Varianz der einzelnen Untersuchungsva-
riablen, der durch die Faktoren, die SPSS bestimmt hat, statistisch erklart wird. Wir kom-
men darauf gleich noch einmal zu sprechen. Hier aber mochten wir darauf aufmerksam ma-
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chen, dass SPSS intern immer mit den standardisierten Werten der einzelnen Variablen ar-
beitet. Damit werden die unterschiedlichen Variablen auf vergleichbares Niveau gebracht.
Offensichtlich ist nun aber die Standardabweichung einer standardisierten Variablen immer
gleich 1 und somit auch die Varianz. Dies bedeutet zugleich, dass die Gesamtvarianz aller
sechs Variablen den Wert 6 hat.

Der erste angegebene Wert (0,800) besagt, dass 80% der Varianz der ersten Variablen
(,,deutsch®) durch die Gesamtheit der extrahierten Faktoren statistisch erklart wird. Entspre-
chend sind die anderen Werte der Abbildung 16.4 zu interpretieren.

Besonders wichtig ist nun die zweite Tabelle unter der Uberschrift ERKLARTE GESAMT-
VARIANZ. Hier werden zunéchst die sog. Eigenwerte vorgestellt.

In diesem Teil der Ausgabe ist festzustellen, dass SPSS sechs Faktoren (Komponenten)
extrahiert, die untereinander durchnummeriert ausgegeben werden. Zunichst muss deshalb
darauf aufmerksam gemacht werden, dass es so aussieht, als hitte SPSS mit seiner
Faktorenanalyse das erste Ziel dieser Methode, ndmlich das der Informationsreduktion,
verfehlt. Wenn namlich die urspriinglichen sechs Untersuchungsvariablen durch sechs neue
Variablen (die Faktoren) erklédrt werden, ist eine Reduzierung der Dimensionalitdt des ur-
spriinglichen Achsenkreuzes offenbar nicht gelungen.

Trotzdem sind die hier vorgestellten Informationen wichtig: Sie besagen ndamlich, dass mit
sechs Faktoren die Auspragungen der sechs Untersuchungsvariablen vollig erklédrt werden
kénnen. Sie erkennen das mit Blick auf den letzten Wert unter der Uberschrift
KUMULIERTE%, der bei 100% liegt.

Wie man nun gleichwohl auch das Ziel der Informationsreduktion erreichen kann, wird
gleich besprochen. Zundchst aber noch ein Blick auf die {ibrigen Ergebnisse dieser zweiten
Tabelle.

Unter der Uberschrift ANFANGLICHE EIGENWERTE GESAMT werden fiir die sechs extrahier-
ten Faktoren die Werte 3,617, 1,280 usw. ausgegeben. Auch das sind sehr wichtige Anga-
ben. Der Eigenwert eines Faktors ndmlich gibt an, welchen Anteil dieser eine Faktor an der
Gesamtvarianz aller Untersuchungsvariablen aufkléren kann.

Weiter oben wurde erwéhnt, dass die Streuungen der Untersuchungsvariablen alle mit 1 zu
bemessen sind, weil die Ausgangsvariablen standardisiert wurden. Daraus ergibt sich, dass
die Gesamtstreuung von sechs Untersuchungsvariablen den Wert 6*%1 = 6 aufweisen muss.
Wenn nun unter dem Stichwort EIGENWERT von SPSS fiir den ersten Faktor der Wert 3,617
angegeben wird, so ist das ein Anteil von 60,276% vom Gesamtvarianzwert 6. Dieser Wert
60,276 findet sich in der Spalte mit der Uberschrift % DER VARIANZin der vorangegange-
nen Abbildung. Der erste von SPSS extrahierte Faktor erklért also 60,276% der Gesamtva-
rianz der sechs Untersuchungsvariablen (dies ist — nebenbei bemerkt — sehr viel). Der
zweite Faktor erklart weitere 21,332%.

In der néchsten Spalte sind diese Werte kumuliert (KUMULIERTE %), so dass Sie also sofort
ablesen konnen, dass die beiden ersten Faktoren zusammen 81,608% der Gesamtstreuung
der beobachteten Variablen statistisch erklaren.

SPSS ordnet die Faktoren so an, dass der mit der hochsten Erklarungskraft ganz oben steht,
dann folgt der mit der zweithdchsten Erklarungskraft usw.

Sie erkennen, dass ab dem dritten Faktor die Eigenwerte kleiner als 1 sind. Dies bedeutet,
dass der dritte Faktor (und die folgenden erst recht) nicht in der Lage ist, mehr als die
Varianz auch nur einer der beobachteten Untersuchungsvariablen statistisch zu erkldren.
Deshalb argumentiert man héaufig wie folgt:
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Faktoren, die einen Eigenwert aufweisen, der kleiner ist als 1, werden im Weiteren nicht
beriicksichtigt. Sie taugen noch nicht einmal dazu, eine Variable zu erkldren, geschweige
denn mehrere (Sie erinnern sich: Man sucht ja hinter den Variablen stehende Faktoren, die
die Variablen, wenigstens einige davon, gemeinsam erkldren konnen — ,,gemeinsam* be-
deutet, mehr als eine Variable).

So kommt man nun auch, durch Ausscheiden der Faktoren mit Eigenwerten kleiner als 1,
dem Ziel der Informationsreduktion ndher. Deshalb werden im rechten Teil der Tabelle
auch nur noch die ersten beiden Faktoren aufgelistet.

Des Weiteren wird die sog. Komponentenmatrix (Faktormatrix) ausgegeben, die an anderer
Stelle als Ladungsmuster bezeichnet wurde (siche Abbildung 16.5).

Komponentenmatrix®

Komponente

1 2
deutsch B804 392
mathe -,838 324
englisch 828 ATT
hio -, 736 53z
franz 835 371
physik -586 10

Extraktionsmethode:
Hauptkomponentenanalyse.

a. 2 Komponenten
extrahiert

Abb. 16.5: Komponentenmatrix (Ladungsmuster)

Hier werden die Koeffizienten angegeben (die Ladungen, wie man auch sagt), die in der
Gleichung

xt; = (i1, fip) =a; * fi +ap * fip
mit a;; und aj, bezeichnet wurden (fiir j von 1 bis 6 Variablen).

Diese Ladungen sind interpretierbar wie Regressionskoeffizienten (Steigungen einer
Regressions-Hyperebene), und sie sind zugleich, weil SPSS von standardisierten Werten
ausgeht, Korrelationskoeffizienten. Somit kdnnen Sie beispielsweise sagen, dass der Zu-
sammenhang zwischen Faktor 1 (was immer das sein mag, wie auch immer er etikettiert
werden mag) und der Variablen ,,Biologie* mit r = -0,736 bemessen werden kann. Entspre-
chend sind auch die anderen Koeffizienten zu interpretieren.

Am Ladungsmuster setzt die Interpretation der Faktoren an:

Sie sehen, dass Faktor 1 (Komponente 1) gleichgerichtet korreliert mit ,,Deutsch®, ,,Eng-
lisch* und ,,Franzosisch®, hingegen gegenldufig mit ,,Biologie®, ,,Mathematik™ und ,,Phy-
sik®.

Nicht so eindeutig sieht das bei Faktor 2 aus: Er korreliert am hdchsten mit ,,Biologie* und
,-Physik®, weniger hoch dagegen mit den anderen Variablen.

Es liegt deshalb der interpretatorische Gedanke nahe, dass Faktor 1 etwas mit allen sprach-
lichen Féchern zu tun haben muss, Faktor 2 hingegen eher etwas mit den naturwissen-
schaftlichen Fachern — und deshalb kann jetzt dem Faktor 1 vielleicht das Etikett ,,Sprach-
begabung“ und dem Faktor 2 das Etikett ,,naturwissenschaftliche Fahigkeiten“ zugewiesen
werden.
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Weiterhin bestimmt SPSS die Faktorwerte und speichert diese (sieche Abbildung 16.6).

deutsch mathe englisch hio franz physik FACT 1 FACZ 1
1 2 4 3 3 4 2 8285 -1,19093
2 5 3 4 3 5 2 B7043 - 70321
3 3 g g 4 4 2 07640 -.32623
4 3 B B 5 5 4 -24510 1,16541
] 0 4 2 4 3 3 -56126 -1,04503
5} 1 3 3 3 2 3 - 2197 -1,36481
7 7 2 g 3 7 4 1,32603 103565
5] 3 B 2 4 3 4 - 71525 - 04426
9 4 4 3 4 0 3 - 63438 - 58581
10 5 4 2 7 2 4 -1,095841 1,14493
1 2 2 2 3 3 3 01256 -1.A1124
12 ] g 2 5 1 g -1,32556 - 14827
13 0 7 1 5 2 7 -1.82864 BaE02
14 g 3 4 2 3 3 53679 -,80329
15 9 0 7 1 g 2 208734 - 67552
16 g 2 10 3 g 4 171385 160405
17 2 3 3 3 4 4 - 03715 - 58887
18 4 B ] 5] 3 4 - B3550 112474
19 5 4 4 5 4 4 - 24965 101110
20 g 3 7 4 g 3 104377 B1256

Abb. 16.6: Verdanderte Ausgangstabelle

Unter den Spaltennamen FAC1 1 und FAC2 1 sind in der Ausgangstabelle der Abbildung
16.6 standardisierte Werte fiir die einzelnen Schiiler angefiigt worden. Dies sind die Werte
der , kiinstlichen* Variablen, also der Faktoren.

Wenn man diese beiden neuen Variablen miteinander korreliert, ergibt sich der Wert 0, d.h.
die von SPSS extrahierten Faktoren korrelieren nicht miteinander. Auch dies ist einer der
wichtigsten Aspekte der Faktorenanalyse: Die angestrebte Informationsreduktion durch
Verminderung der Dimensionalitdt des Datenbestandes kommt in der Weise zustande, dass
kiinstliche Variablen erzeugt werden, die Faktoren, die die Eigenschaft haben, nicht mitein-
ander zu korrelieren — sie sind unabhéngig voneinander.

Dies erinnert an das Problem der Multikollinearitdt, auf das wir schon frither aufmerksam
gemacht hatten. Es wurde schon festgestellt, dass im Mehr-Variablen-Fall, also bei der Er-
klarung einer interessierenden Untersuchungsvariablen durch mehrere erklirende Variab-
len, solche zweckméBigerweise ausgeschieden werden, die mit anderen hoch korrelieren,
weil diese anderen ja die auszuscheidende Variable in einem solchen Fall hinreichend rep-
riasentieren. Wiinschenswert wire es, wenn die beeinflussenden Variablen ihrerseits alle
voneinander unabhéngig wiren, was in der praktischen Anwendung aber so gut wie nie der
Fall sein diirfte. Nun haben Sie aber mit der Faktorenanalyse ein Instrument in der Hand,
welches unter anderem dazu taugt, voneinander unabhingige Variablen, die Faktoren, zu
produzieren. Geht man mit diesen neuen Variablen in ein multiples Regressionsmodell,
kann das Problem der Multikollinearitét nicht mehr auftauchen.

16.4 Schlussbemerkungen

Zum Abschluss dieses Kapitels sind einige Anmerkungen angebracht, die sich auf die
Durchfiihrung einer Faktorenanalyse und auf die Interpretation der Ergebnisse beziehen:
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1. Extraktion

Zunéchst muss festgehalten werden, dass die Faktorenanalyse genau genommen eine ganze
Gruppe von Verfahren umfasst, weil beispielsweise in Abhidngigkeit von eventuell verwen-
deten Rotationsalgorithmen und unterschiedlichen Extraktionsverfahren die Ergebnisse
ganz verschieden ausfallen konnen. Zu Details verweisen wir auf die zustindige Spezialli-
teratur (siche z.B. Revenstorf: Lehrbuch der Faktorenanalyse, Stuttgart 1976; Uberla: Fak-
torenanalyse, Berlin/Heidelberg/New York, 1971).

Die verschiedenen angebotenen Extraktionsmethoden erkennen Sie iiber ANALYSIEREN/DI-
MENSIONSREDUZIERUNG/FAKTORENANALYSE..., Schaltfliche EXTRAKTION..., Stichwort
METHODE... (siche Abbildung 16.7), wenn Sie dort auf den Listenpfeil klicken.

'@,;, Faktorenanalyse: Extraktion @

Methode:  |Hauptkompanerten =

Hauptkomponenten
Ungewvichtete kleinste Guadrate
@ Korrel ‘erallgemeinerte kieinste Quadrate  |[OtiSrte Faktotidsung
© Kovar{Masimum Likelihood Iot
Hauptachzen-Faktorenanalyse

Analysiers

ExtrahiereqAlpha-Faktorisierung
Image-Faktorizierung

Basigrermramr e omgerrereTT

Eigervwerte grofier als:
© Feste Anzahl von Faktoren
Zu extrahierende Faktoren:

Maximalzahl der terationen flir Konvergenz:

[ Wietter ] [Abbrechen ] [ Hilte ]

Abb. 16.7: Menili ANALYSIEREN/DIMENSIONSREDZEIRUNG/FAKTORENANALYSE..., Schaltfliche Ex-
TRAKTION..., Stichwort METHODE:

Die einzelnen Extraktionsmethoden sollen hier nicht besprochen werden.

2. Rotation

Bei dem Beispiel des vorangegangenen Abschnitts wurde auf eine Rotation verzichtet, weil
die Interpretation der Faktoren auch so recht gut gelungen erscheint. In anderen, vor allem
umfangreicheren Datenbestinden, mag das anders sein.

Eine Rotation wird durchgefiihrt, wenn Sie iiber ANALYSIEREN/DIMENSIONSREDUZIERUNG/
FAKTORENANALYSE... im Fenster der Abbildung 16.2 (siche oben) die Schaltfliche RoO-
TATION... anklicken. Sie gelangen dann ins Fenster der Abbildung 16.8, wo Thnen ver-
schiedene Rotationsmethoden angeboten werden.
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& x|
Methode

® Keine @] Guartimas
@ warimax © Equamax
@] Chlimin, direkt @] Promax

Anzeige

E I__ Ladungzdiagrammie)

[ Wetter ] [Abbrechen ] [ Hilte ]

Abb. 16.8: Menii ANALYSIEREN/DIMENSIONSREDUZIERUNG/FAKTORENANALYSE..., Schaltfliche ROTA-
TION...

Es wiirde zu weit fithren, diese Rotationsmethoden im Detail zu besprechen (wir verweisen
auf die oben genannte Spezialliteratur). Es schadet aber nichts, wenn Sie die verschiedenen
Methoden einmal anhand des gegebenen Beispiels erproben und die unterschiedlichen Er-
gebnisse, insbesondere die Ladungsmuster, miteinander vergleichen.

3. Werte

Bei der Schaltfliche WERTE: im Fenster ANALYSIEREN/DIMENSIONSREDUZIERUNG/FAK-
TORENANALYSE... zeigt sich, dass auch andere Schitzmethoden zur Bestimmung der xt;-
Werte verwendet werden kdnnen, als das lineare Modell, das im Beispiel unterstellt wurde.
Dies zeigt Abbildung 16.3 weiter oben.

Auch auf diese Verfahren soll hier nicht ndher eingegangen werden. Wir verweisen wieder
auf die oben angefiihrte Spezialliteratur.

In Abhingigkeit von den verwendeten Algorithmen kénnen die Ergebnisse der Faktoren-
analyse sehr unterschiedlich ausfallen, was einen der wichtigsten Kritikpunkte an diesem
Verfahren begriindet: Die Interpretation der extrahierten Faktoren wird in weitem MalBe
vom Verfahren abhingig, wobei ganz unterschiedliche Ladungsmuster entstehen kénnen.

Dies bedeutet, dass die Faktorenanalyse nicht zu eindeutigen Ergebnissen fiithrt — zwei-
felsohne ein recht unbefriedigender Umstand. Zudem liegt es weitgehend im Belieben des
jeweiligen Forschers, wie er die Faktoren interpretiert. Beispielsweise wurden die im obi-
gen Beispiel extrahierten Faktoren mit ,,Sprachbegabung und ,,naturwissenschaftliche Fa-
higkeiten* etikettiert. Es konnte aber auch durchaus sein, dass der erste Faktor mit Aus-
landsaufenthalten der befragten Schiiler, der zweite mit ihrem Geschlecht zu tun hat (viel-
leicht sind Knaben in den mathematisch-naturwissenschaftlichen Fachern ja prinzipiell bes-
ser als Médchen). Sie sehen, genau genommen bieten die Ergebnisse der Faktorenanalyse
Anlass und sogar die Notwendigkeit zu weiterfilhrenden empirischen Untersuchungen.
Nicht zuletzt deshalb werden sie als ,,hypothesengenerierende Verfahren* bezeichnet.
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17 Clusteranalyse
17.1 Aufgabenstellung

Auch die Clusteranalyse gehort, wie die im vorangegangenen Kapitel besprochene Fakto-
renanalyse, zu den multivariaten statistischen Verfahren. Zentrales Ziel der clusteranalyti-
schen Verfahren ist die Beantwortung der Frage, ob sich die Merkmalstréger eines Daten-
bestandes in systematischer Weise klassifizieren lassen.

Wenn man beispielsweise anhand der Auspragungen der verschiedenen Untersuchungsva-
riablen feststellen kann, dass sich die Merkmalstréger in zwei oder drei Gruppen unterteilen
lassen, so kann ein solches Gruppierungsergebnis zum Anlass genommen werden, auf in-
terpretatorischem Weg die Frage zu beantworten, warum sich die beobachtete Gruppenbil-
dung ergeben hat. Welches sind die dafiir verantwortlichen Gréf3en?

Sie erkennen an dieser Frage, dass es auch hier darum geht, hinter den erhobenen Daten
sich versteckende Grolen aufzuspiiren, wie bei der Faktorenanalyse auch, jetzt aber nicht
von gemeinsamen Korrelationen zwischen den Untersuchungsvariablen ausgehend, sondern
von dem Umstand der Gruppenbildung.

Ein einfaches gedankliches Beispiel mag diese Idee illustrieren: Stellen Sie sich vor, Sie
hitten die beiden Untersuchungsvariablen X = ,KoérpergroBe” und Y = , Korpergewicht*
zufdllig ausgewdhlter Erwachsener erfasst. Zusatzlich haben wir die Variable ,,Geschlecht™
erfasst (0=,,mannlich®, 1=, weiblich). Ein entsprechender Datenbestand wird in Abbildung
17.1 prasentiert. Wir haben diese fiktiven Daten der Abbildung 17.1 so angeordnet, dass die
ersten 10 Félle die befragten Frauen sind, die iibrigen 10 Fille sind Ménner.

crm ki SEX
1 165 55 1
2 161 G3 1
3 167 g1 1
4 165 65 1
q 170 [2i5] 1
5 158 g2 1
7 171 G5 1
g 165 g1 1
9 1658 G5 1
10 163 G5 1
11 163 515 0
12 182 a5 0
13 179 72 I
14 191 =] 0
15 179 a5 0
16 175 78 0
17 183 a1 I
13 185 77 0
19 182 78 0
20 183 a5 I

Abb. 17.1: Korpergrofe, Korpergewicht und Geschlecht
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Stellt man die Variablen ,,Korpergrofe® und ,,Korpergewicht™ in einem Streudiagramm dar
(siehe Abschnitt 7.3), ergibt sich das Diagramm der Abbildung 17.2.

Qo

80

607

a0 T T T

cm

Abb. 17.2: Streudiagramm

Die Punktwolke in Abbildung 17.2 steigt tendenziell von links unten nach rechts oben im
X-Y-Achsenkreuz. Allerdings zeigt sich, dass sie eigentlich aus zwei Teilpunktwolken be-
steht, eine liegt links unten, die andere weiter rechts und weiter oben im Achsenkreuz. Es
treten Klumpungseffekte auf (Klumpen = cluster).

Warum ist das so? Sofort fallt [hnen ein, dass es moglicherweise die Variable ,,Geschlecht*
sein konnte (selbst wenn diese Variable nicht erhoben worden wire), die fiir diesen Klum-
pungseffekt verantwortlich ist. Frauen diirften im Schnitt kleiner und leichter sein als Mén-
ner. Die linkeTeilpunktwolke reprisentiert Frauen, die rechte Méanner. Natiirlich ist es aber
nicht ausgeschlossen, dass sich die beiden Teilpunktwolken in bestimmten Bereichen iiber-
schneiden und durchmischen (kleine, leichte Ménner und grofe, schwere Frauen).

Hinter den beiden dargestellten Untersuchungsvariablen versteckt sich also die dritte Vari-
able ,,Geschlecht®. Ziel der Clusteranalyse ist es nun, einer solchen dritten (oder weiteren)
Variablen auf die Spur zu kommen, selbst wenn sie nicht, wie in diesem kleinen Demon-
strationsbeispiel, erhoben wurde.

Der Grundgedanke bei der Clusteranalyse ist also folgender: Bei n Merkmalstragern und v
Untersuchungsvariablen ldsst sich der gegebene Datenbestand gedanklich als Punktwolke
in einem v-dimensionalen Achsenkreuz vorstellen. Weiterhin ist vorstellbar, dass sich die n
Punkte in bestimmten Teilbereichen klumpen. Gibt es mehrere dieser Zusammenballungen,
so taucht die Frage auf, welche GroBe(n) fiir die relative Homogenitét innerhalb der Klum-
pen, bzw. fiir die relative Heterogenitit zwischen den Klumpen, maBgeblich ist (sind).

Um die eventuellen Klumpen zu identifizieren, geht man von den Abstéinden zwischen den
einzelnen Punkten im v-dimensionalen Achsenkreuz aus und fasst diejenigen Punkte je-
weils zu einem Cluster zusammen, die nahe beieinander liegen.
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17.2 Hierarchische Clusteranalyse

Fiir kleinere Datenbestéinde bietet SPSS die Methode der hierarchischen Clusterung an. Bei
diesem Verfahren wird zunichst jeder einzelne Fall als ein Cluster betrachtet. Die beiden
ahnlichsten Fille, also die beiden, die die geringste Distanz voneinander aufweisen, werden
dann zu einem ersten neuen Cluster zusammengefasst, was natiirlich voraussetzt, dass
SPSS zunichst alle Distanzen berechnet (bei 20 Féllen gibt es 190 Distanzen). Damit ver-
ringert sich die Anzahl der Cluster um 1. Von den nun noch vorhandenen Féllen werden
wieder die beiden &hnlichsten zu einem neuen Cluster zusammengefasst. Dieser Schritt
wird so lange wiederholt, bis es schlieBlich nur noch ein einziges Gesamtcluster gibt. Die-
ses letzte Ergebnis ist natiirlich nicht besonders aufregend. Sie kdnnen diesen Prozess der
Clusterung aber steuern, indem Sie dem Programm beispielsweise aufgrund theoretisch-in-
haltlicher Uberlegungen eine bestimmte kleinere Zahl als letzte Clusteranzahl vorgeben.
Zusétzlich konnen Sie sich fiir jede Stufe der Clusterbildung mitteilen lassen, wie grof3 der
Abstand zwischen den zusammengefassten Clustern ist. Wenn z.B. dieser Abstand ab einer
bestimmten Stufe der Clusterbildung sprunghaft ansteigt, kann dies Hinweis flir die sinn-
volle Clusteranzahl sein.

Dieses Verfahren heif3t hierarchisch, weil die Zuordnung der Fille zu einem Cluster immer
in eine Richtung erfolgt. Fille, die einem Cluster zugeordnet wurden, bleiben in diesem
Cluster, wenn weitere Fille hinzukommen, selbst wenn sich auf spéteren Stufen der
Clusterbildung durch eine andere Zuordnung eine geringere Distanz ergeben konnte. Bei
einem nicht-hierarchischen Verfahren hingegen koénnen Fille, die einem Cluster schon zu-
geordnet wurden, aus diesem auch wieder herausgenommen und einem anderen Cluster zu-
geordnet werden, wenn dies der Steigerung der Homogenitét innerhalb der Cluster (Verrin-
gerung des Gesamtabstandes) dienlich ist.

Wichtig bei diesem Verfahren ist die Festlegung der Abstdnde zwischen den Punkten der
urspriinglichen v-dimensionalen Punktwolke. Ublicherweise werden die quadrierten Eukli-
dischen Distanzen verwendet (ihre Berechnung beruht auf dem Lehrsatz des Phytagoras
iiber die Liange der Hypotenuse rechtwinkliger Dreiecke). Es gibt allerdings auch andere
Distanzmaf3e (siche Abschnitt 17.5).

Um nun vom Datenbestand der Abbildung 17.1 ausgehend eine hierarchische Clusterung
mit SPSS durchzufiihren, sind die folgenden Arbeitsschritte erforderlich:

1. Gebe Sie die obigen Daten in eine neue SPSS-Tabelle ein.
2. Wihlen Sie ANALYSIEREN/KLASSIFIZIEREN/HIERARCHISCHE CLUSTER...

Sie gelangen ins Fenster der Abbildung 17.3.
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\Z, Hierarchische Clusteranalyse

Wariable(n): -

& &
P (oegrenre.)
©
(spmeren..

Fallhezchriftung:

* |

Cluster

" @ Fale © varisblen
Anzeige

’7 [ statistien [¥ Diagramme

| [ | —r—

Abb. 17.3: Menii ANALYSIEREN/KLASSIFIZIEREN/HIERARCHISCHE CLUSTER...

3. Im Fenster der Abbildung 17.3 iibertragen Sie die beiden Variablen ,,cm® und ,kg*
in den Bereich VARIABLE(N):.

4. Im Bereich CLUSTER muss der Optionsschalter bei FALLE angeklickt sein.

5. Sorgen Sie im Bereich ANZEIGEN fiir Hikchen bei STATISTIK und bei DIAGRAM-
ME.

6. Klicken Sie die Schaltfliche STATISTIK...

Sie gelangen zum Fenster der Abbildung 17.4.

1% Hierarchische Clusteranaly... |X

E Zuordnungzlibersicht

[l Distanz-Matrix

rCluster-Zugehirigkeit
@ Keine

@ Einzelne Lasung
Anzahl der Cluster:

@ Eereich von Ldsungen
Mindestanzahl der Cluster:

Hichatanzahl der Cluster:

(et J {arechen [ _Hite |

Abb. 17.4: Menii ANALYSIEREN/KLASSIFIZIEREN/HIERARCHISCHE CLUSTER..., Schaltfliche STATIS-
TIK...

7. Im Fenster der Abbildung 17.4 sorgen Sie fiir Hikchen bei
ZUORDNUNGSUBERSICHT und bei DISTANZ-MATRIX.

8. Klicken Sie auf WEITER. Sie gelangen zum Fenster der Abbildung 17.3 zuriick.

9. Klicken Sie auf die Schaltfliche DIAGRAMME...

Sie gelangen zum Fenster der Abbildung 17.5.
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Abb. 17.5: Menii ANALYSIEREN/KLASSIFIZIEREN/HIERARCHISCHE CLUSTER..., Schaltfliche DiA-
GRAMME...

10. Im Fenster der Abbildung 17.5 sorgen Sie fiir ein Hikchen bei DENDROGRAMM.

11. Bei EISZAPFEN klicken Sie auf KEINE.

12. Klicken Sie auf WEITER. Sie gelangen zum Fenster der Abbildung 17.3 zuriick
und dann auf OK.

13. Klicken Sie im Fenster der Abbildung 17.3 auf OK.

Hinweis:

Wenn sich die Ausgangsdaten auf sehr unterschiedlichem Niveau bewegen, kann
iiber die Schaltfliche METHODEeine Standardisierung vorgenommen werden, wenn
Sie den Listenpfeil anklicken und dann z.B. Z-WERTE anklicken. Es handelt sich
hierbei um die sog. Z-Transformation, die Sie in Abschnitt 6.4 kennen gelernt
haben. Wir haben in diesem Beispiel auf die Standardisierung der Ausgangswerte
verzichtet. Es ldsst sich zeigen, dass die Clusterbildung dadurch nicht wesentlich
beeinflusst wird. Die Abstédnde zwischen je zwei Merkmalstragern dndern sich zwar
durch die Standardisierung, da sie sich aber alle dndern, bleibt die Relation zwischen
den Abstinden, zumindest bei der Verwendung Euklidischer Distanzen, praktisch
unverdandert — und diese Relationen sind es, die schlieBlich iiber die Clusterzu-
ordnung entscheiden.

SPSS erzeugt jetzt die Ergebnisse, die im folgenden Abschnitt besprochen werden.

17.3 Ergebnisse

SPSS gibt eine Reihe von Informationen aus, von denen hier nur das sog. Dendrogramm
(Baumdiagramm) interessiert. Es stellt sich folgendermaBien dar:
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Dendrogramm mit durchschnittlicher Verkniipfung (zwischen Gruppen)
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Abb. 17.6: Dendrogramm

In Abbildung 17.6 erkennen Sie, dass SPSS zwei Hauptcluster bildet. Dem ersten gehéren
die Falle 12 bis 20 an, dem zweiten die ibrigen der 20 Falle. Mit Blick auf die
Ausgangsdaten konnen Sie nun feststellen, dass im ersten Cluster nur Méanner sind, im
zweiten Cluster Frauen, aber auch ein Mann (Fall 11).

Die SPSS-Clusteranalyse hat also die beiden Hauptcluster, so wie es auch erwartet werden
konnte, nach Mafigabe der dritten Variablen ,,Geschlecht® gebildet.

Besonders wichtig ist aber jetzt der folgende Umstand: Selbst wenn Sie die dritte Variable
(,,Geschlecht®) nicht erhoben hétten (sie ging ja auch in die entsprechenden Berechnungen
nicht mit ein), hatte sich selbstverstiandlich diese Clusterbildung ergeben, und Sie wiirden
jetzt vor der Notwendigkeit der Interpretation dieses Befundes stehen. Warum hat SPSS in
dieser Weise geclustert?

Um diese Frage zu beantworten, ist es erforderlich, sich den Ausgangsdatenbestand anzu-
schauen, um zu iiberpriifen, was — ausgehend von den erhobenen Untersuchungsvariablen
und ihren Auspragungen pro Fall — die Fille des ersten von denen des zweiten Clusters un-
terscheidet. Der Blick auf die Ausgangstabelle zeigt: Fille im ersten Cluster sind eher grofe
und schwere Personen, Fille im zweiten Cluster sind im Vergleich dazu eher kleiner und
leichter. Daran schlie8t sich die zweite Frage an: Welche (nicht erhobenen) Variablen
konnten dafiir verantwortlich sein, dass sich die Fille so elegant in zwei Gruppen einteilen
lassen, in kleine, leichte Personen einerseits und in grofle, schwere Personen andererseits?
Antwort: Es konnte das Geschlecht sein, das hier fiir diese Einteilung sorgt.

Diese Interpretation bietet sich an, selbst wenn zu konstatieren ist, dass der Clusteralgo-
rithmus nicht jeden Fall zweifelsfrei zuordnen kann. Sie wissen ja (aber nur bei diesem
kleinen Demonstrationsbeispiel), dass sich im ,,Frauen-Cluster auch ein Mann versteckt.
SPSS ordnet diesen (irrtiimlich) der Gruppe der Frauen zu. Mit Blick auf die Ausgangs-
daten ist dies verstindlich: Beim Fall Nr. 11 handelt es sich um einen ausgesprochen
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kleinen und leichten Mann (er unterscheidet sich ja kaum vom Fall 10, und das war
definitiv eine Frau). Kein Wunder also, dass SPSS diesen Hénfling zu den Frauen sortiert.

Sie erkennen iibrigens des Weiteren in Abbildung 17.6, dass SPSS auch ,,Unter-Cluster*
bildet. Zum Beispiel wird das Hauptcluster 1 (Ménner) in zwei Untercluster unterteilt,
wobei in dem ersten sich die Fille 14 und 20 befinden, im zweiten die Falle 12, 13 und 15
bis 20. Mit Blick auf die Daten erkennen Sie, dass die Félle 14 und 20 besonders grofle und
besonders schwere Ménner sind.

Es leuchtet unmittelbar ein, dass man auch fiir andere Untercluster auf entsprechende Weise
zu Erkldrungen dafiir gelangen kann, warum SPSS so geclustert hat, wie es das
Dendrogramm der Abbildung 17.6 zeigt.

Derartige Interpretationsversuche werden umso anstrengender, je tiefer man in die Cluster-
Hierarchie einsteigt und je kleiner die Fallzahlen in den jeweiligen Unterclustern werden.
Deshalb nutzt man das Dendrogramm, um zu entscheiden, wie viele Cluster iiberhaupt
betrachtet werden sollen. Man kann generell sagen, dass die Interpretation von Teilclustern
umso uninteressanter und unergiebiger wird, je weiter links man sich im Dendrogramm
befindet. Es interessieren die Hauptiste des Baums, nicht die vielen kleinen Zweiglein.

17.4 Clusterzentrenanalyse

Bei groflen Datenbestinden wird die hierarchische Clusteranalyse zu rechenaufwendig.
Selbst Computer sind kaum in der Lage, mit den 499.500 Distanzen, die sich bei z.B.
n=1000 Fillen ergeben, in angemessener Zeit umzugehen (,,per Hand* sind solche Berech-
nungen sowieso nur theoretisch moglich, aber praktisch wegen des erforderlichen Zeitauf-
wandes nicht durchfiihrbar). SPSS bietet fiir diesen Fall die Clusterzentrenanalyse an. Hier
werden keine paarweisen Vergleiche durchgefiihrt, sondern die Vorgehensweise ist fol-
gende:

Zuniachst wird vom Benutzer festgelegt, wie viele Cluster gebildet werden sollen. Dies be-
deutet, dass vor dem Start des Programms Uberlegungen hinsichtlich der unbekannten, die
Clusterbildung beeinflussenden Variablen und der Zahl ihrer Auspragungen angestellt wer-
den miissen. ZweckméBigerweise filhrt man deshalb zundchst mit einer kleinen Zufalls-
stichprobe aus dem gréBeren Datenbestand eine hierarchische Clusteranalyse durch, um
anhand des Dendrogramms eine Vorstellung dariiber zu erlangen, wie viele Hauptcluster
vermutlich erwartet werden konnen.

Eine weitere Beschleunigung des Verfahrens wird dadurch erzielt, dass die Zentren der
Cluster vorgegeben werden.

Hinweis:

Ein Clusterzentrum wird im obigen Beispiel gegeben durch die durchschnittliche
GrofBe und das durchschnittliche Gewicht der Personen im jeweiligen Cluster.

Sie konnen diese Zentren selbst angeben oder durch SPSS aus dem Ausgangsdatenbestand
ausrechnen lassen. Es handelt sich in beiden Fillen um vorldufige Zentren. SPSS nimmt
dann eine Einteilung der Félle gemdf der so vorgegebenen Clusterzentren vor, wobei diese
sich allerdings verdndern.

Dann werden die Félle erneut, nun anhand der verdnderten Zentren, zugeordnet. Dies wird
dann in der Regel zu leichten Verdnderungen der Zuordnungen fithren. Dadurch verdndern
sich die Zentren erneut, und der Zuordnungsprozess wird erneut wiederholt. Dies geschieht
dann so lange, bis eine vom Anwender vorzugebende Hochstzahl von Zuordnungsvor-
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gingen (Anzahl der Iterationen) erreicht ist, oder bis die Unterschiede der sich verdn-
dernden Clusterzentren zwischen den einzelnen Zuordnungsdurchgéngen eine vorzuge-
bende Untergrenze unterschreiten (Konvergenzkriterium).

Obwohl das Demonstrationsbeispiel, das in den vorangegangenen Abschnitten verwendet
wurde, keinen groen Datenbestand darstellt, soll es auch hier verwendet werden, um die-
sen Algorithmus zu erproben, zudem auf diese Weise Unterschiede in den Ergebnissen der
beiden Verfahren deutlich werden.

Um die Clusterzentrenanalyse mit SPSS durchzufiihren, ist folgendermalien vorzugehen:

1. Arbeiten Sie mit den obigen Ausgangsdaten.
2. Wihlen Sie ANALYSIEREN/KLASSIFIZIEREN/CLUSTERZENTRENANALYSE...

Sie gelangen zum Fenster der Abbildung 17.7.

=
Wariaklen:
&5 sex & cm
Fha
Fallbeschriftung:
Anzahl der Cluster: hgthoce:

@

L

Clusterzentren

@ Hterieren und klassifizieren @ nur klazsifizieren

|| Anfangswerte einlesen:

[7] Endwerte schreiben in

x|

(

OK ][ Einflgen ][Zu[ﬂcksetzen][ Abbrechen ][ Hilfe:

]

Abb. 17.7: Menli ANALYSIEREN/KLASSIFIZIEREN/CLUSTERZENTRENANALYSE...

3. Im Fenster der Abbildung 17.7 iibertragen Sie die Variablen ,,cm® und , kg in den
Bereich VARIABLEN:.
4. Geben Sie bei ANZAHL CLUSTER den Wert 2 ein, wenn er dort nicht schon

erscheint.

5. Klicken Sie auf die Schaltfliche OPTIONEN... Sie gelangen zum Fenster der Abbil-

dung 17.8.

6. Im Fenster der Abbildung 17.8 sorgen Sie fiir Hikchen bei ANFANGLICHE
CLUSTERZENTREN und bei CLUSTER-INFORMATIONEN FUR JEDEN FALL.

7. Klicken Sie WEITER an. Sie gelangen zuriick zum Fenster der Abbildung 17.7.

8. Klicken Sie OK an.
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Statistiken

[+ Anfangiche Clusterzentren

MO A-Tabelle

:Z Cluster-Informationen flr jeden Fall

Fehlende Yerte
® Listenweiser Falausschiuss

[®] Paarweizer Fallausschiuss

[ Wiiter ][Abbrechen][ Hilfe: ]

Abb. 17.8: Menii ANALYSIEREN/KLASSIFIZIEREN/CLUSTERZENTRENANALYSE..., Schaltfliche
OPTIONEN

SPSS erzeugt jetzt die Ergebnisse der Clusterzentrenanalyse, von denen die wichtigsten
vorgestellt werden sollen.

Cluster-Zugehorigkeit

Fallnummer | Cluster Distanz
1 1 8,083
2 1 4183
3 1 277
4 1 1,818
5 1 5628
B 1 7,264
7 1 6,123
8 1 2,245
9 1 3,404
10 1 2,899
11 1 3,636
12 2 3,B36
13 2 5,824
14 2 11,398
15 2 5,265
16 2 8,316
17 2 401
18 2 4824
19 2 2,320
20 2 6,536
Clusterzentren der
endygiiltigen Ldisung
Cluster
1 2
cm 165 183
kg 63 a1

Abb. 17.9: Ergebnisse der Clusterzentrenanalyse

Zunéchst wird unter der Uberschrift CLUSTER-ZUGEHORIGKEIT eine Liste ausgegeben, der
Sie entnehmen konnen, welcher Fall zu welchem Cluster zugeordnet wurde.
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Sie erkennen, dass die Fille 1 bis 11, wie schon bei der hierarchischen Clusterung in Ab-
schnitt 17.3, dem ersten Cluster, die iibrigen Félle dem zweiten Cluster zugeordnet wurden.

Danach zeigt SPSS die Koordinaten der endgiiltigen Clustermittelpunkte unter der Uber-
schrift CLUSTERZENTREN DER ENDGULTIGEN LOSUNG.

Wir erkennen, dass im ersten Cluster kleine, leichte, im zweiten Cluster grofle, schwere
Personen versammelt sind. Zudem wird eine Ubersicht iiber die Anzahl der Fille pro
Cluster ausgegeben:

Anzahl der Falle in jedem

Cluster
Cluster 1 11,000
2 5,000
Giltig 20,000
Fehlend 000

Abb. 17.10: Anzahl der Fille in den Clustern

Nun zur Interpretation: Welche GrofBle(n) konnte dafiir verantwortlich sein, dass sich die
Punkte im Achsenkreuz (hier die beobachteten Wertepaare ,,GroBe® und ,,Gewicht™) so
anordnen, dass SPSS zu der vorgestellten Clusterung gelangt?

Wie schon im Abschnitt zuvor ist nun der Blick auf die Ausgangsdaten erforderlich, um
festzustellen, was die Fille auszeichnet, die zum Cluster 1 gehdren, und was im Unter-
schied dazu die Fille auszeichnet, die zum Cluster 2 gehdren. Wieder haben Sie erkannt,
dass im Cluster 1 kleine, leichte Menschen, im Cluster 2 grofle, schwere Menschen sind,
weshalb Sie jetzt wieder auf die Idee kommen diirften, dass das Geschlecht die fiir die vor-
genommene Clusterzuordnung mafB3gebliche Variable sein kdnnte.

Um bei einem Datenbestand mit mehr als nur zwei oder drei Variablen zu einer
brauchbaren Interpretation zu gelangen, empfiehlt es sich, die Haufigkeitsverteilungen fiir
alle nicht in die Clusterung eingegangenen Variablen auszugeben — im Beispiel ist dies nur
die Variable ,,sex* — und zwar fiir die einzelnen Cluster getrennt. Dies ist dann sehr leicht
mdglich, wenn Sie sich die Clusternummern mit speichern lassen.

Dazu miissen Sie im Fenster der Abbildung 17.7 die Schaltfliche SPEICHERN... anklicken
und dort bei CLUSTER-ZUGEHORIGKEIT; danach WEITER und OK.

Im Datenbestand wird dann eine Variable (Spalte) mit dem Namen ,,QCL 1% angefiigt.
Wihlen Sie dann Menii DATEN/FALLE AUSWAHLEN... Sie gelangen damit in das Fenster
der Abbildung 17.11:
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\#, Fiille auswihlen

rAusweahlen
& cm © ale Falle
& ra @ Fallz Bedingung zutrifft
0,

© Zufallzstichprobe
Stichprobe....
© Mach Zett- ader Fallbereich
Eereich...

© Fitervariable verwenden:

2 |

rAuzgabe

@ Micht ausgewahite Félle fitern

] Auzgewshite Falle in neues Datenblatt kopieren
Datenblatt-tame:

© micht ausgevwahite Falle IGzchen

Aktueller Status: Falle nicht fittern

Einfiigen Zuriicksetzen Abbrechen Hilfe

Abb. 17.11: Menii DATEN/FALLE AUSWAHLEN...

Klicken Sie hier an bei FALLS BEDINGUNG ZUTRIFFT und dann auf die Schaltfliche
FALLS...

%, Fille auswishlen: Falls

& cm ocL_1=1

&b =ex
& aCL

Abb. 17.12: Formulierung einer Auswahlbedingung (Ausschnitt)

Hier iibertragen Sie die Variable QCL 1 nach rechts gefolgt von ,,=1°; dann WEITER und
OK. Damit werden die Félle ausgewdhlt, die dem Cluster 1 angehdren. Folgende
Auswertungsprozeduren beziehen sich dann ausschlieBlich auf diese Fille.

Erzeugen Sie jetzt Haufigkeitsverteilungen fiir die anderen Variablen (hier nur fiir die
Variable ,,sex*), ergibt sich Abbildung 17.13:

sex
Giiltige Kumulierte
Haufigkeit | Prozent Prozente Prozente
Giltig 0 1 9.1 9.1 9.1
1 10 90,9 90,9 1000
Gesamt 11 100,0 100,0

Abb. 17.13: Geschlechtsverteilung im Cluster 1
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Wiederholen Sie diese Schritte, wéhlen nun aber als Auswahlbedingung QCL 1=2,
erhalten Sie die Geschlechtsverteilung im Cluster 2:

Sex

Gultige Kumulierte
Haufigkeit | Prozent Prozente Prozente
Glltig 0 9 1000 100,0 100,0

Abb. 17.14: Geschlechtsverteilung im Cluster 2

Sie erkennen, was schon bekannt ist: Im Cluster 1 befinden sich Frauen (und ein Mann), im
Cluster 2 befinden sich nur Ménner.

Hinweis:

Wenn Sie mit der Prozedur DATEN/FALLE AUSWAHLEN gearbeitet haben und dann
die Arbeit mit SPSS mit Prozeduren fortsetzen wollen, die sich wieder auf alle Fille
beziehen sollen, miissen Sie zunidchst im Fenster der Abbildung 17.11 bei ALLE
FALLE anklicken.

17.5 Erganzungen

Zum Verfahren der Clusteranalyse sollen in diesem Abschnitt ergdnzende Anmerkungen zu
den Voraussetzungen prasentiert werden.

In der Standardliteratur zur Clusteranalyse finden Sie hdufig den Hinweis, dass die Varia-
blen, die in einer Clusteranalyse Verwendung finden sollen, unkorreliert sein sollten. Dies
diirfte in der Praxis aber eher die Ausnahme sein. Bei dem oben verwendeten Beispiel ging
es um die Variablen ,,Kdrpergrofie” und ,, Korpergewicht®, und natiirlich korrelieren diese
Variablen miteinander. Somit wird gegen die genannte Voraussetzung der Unabhéngigkeit
der Variablen voneinander verstolen. Diese Voraussetzung erklért sich aus dem Umstand,
dass sich in den Distanzen zwischen den Wertepaaren korrelierender Variablen Verzerrun-
gen niederschlagen, die um so gravierender sind, mithin auch die Zuordnungen der Cluste-
rung beeinflussen, je enger die Zusammenhinge zwischen einzelnen Variablen sind. Hier
bietet sich nun aber ein {iberzeugender Ausweg an:

Stellen Sie sich vor, eine grole Zahl v von Untersuchungsvariablen sollen in einer Clus-
teranalyse verarbeitet werden. Paarweise werden diese Untersuchungsvariablen mehr oder
weniger stark miteinander korrelieren, wobei nicht ausgeschlossen werden kann, dass auch
einige voneinander unabhéngig sein kdnnen. Fiihrt man nun fiir diese v Variablen zunéchst
eine Faktorenanalyse durch (siche Kapitel 16), so erzeugt man einen Set von k Faktoren
(Komponenten), deren Werte fiir die einzelnen Merkmalstrager gespeichert werden kdnnen
Diese Faktoren sind nichts anderes als , kiinstliche® Variablen, und diese sind, wie schon
angemerkt wurde, voneinander unabhingig, d.h. sie korrelieren nicht miteinander. Die
Faktoren eignen sich mithin in hervorragender Weise dazu, der Voraussetzung fiir die
Clusteranalyse zu entsprechen und somit als Ausgangsvariablen fiir die Clusteranalyse zu
dienen.

Weiterhin wird vorausgesetzt, dass die Variablen ungefdhr gleiche Wertebereiche auf-
weisen sollten, denn auch hier gilt, dass Variablen, die sich in hohen Wertebereichen
bewegen, einen zu groflen Einfluss gewinnen gegeniiber solchen, die sich in niedrigen
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Wertebereichen bewegen. Um dieses Problem zu 16sen, konnte man statt mit den
urspriinglichen Variablen mit standardisierten Variablen arbeiten.

SchlieBlich ist anzumerken, dass die Clusteranalyse nur fiir metrische Daten sinnvoll
eingesetzt werden kann. Wenn Sie nichtmetrische Variablen haben, kdnnen Sie diese durch
Umkodierungen in 0/1-kodierte dichotome Variablen umwandeln — und diese kdnnen, das
wurde an anderer Stelle ja schon erldutert, wie metrische Variablen behandelt werden.
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18 Logit-Analyse

Bei den Ausfiihrungen dieses Kapitels stiitzen wir uns mit freundlicher Genehmigung des
Verfassers weitgehend auf den Ubersichtsartikel von M. Tiede: Statistische Logit-Analyse,
eine Orientierungshilfe fiir die Verwendung des biniren Logit-Modells, Diskussionspapiere
aus der Fakultit fiir Sozialwissenschaft der Ruhr-Universitit Bochum, Heft 95-3, 1995.

18.1 Logit-Modell

Die Logit-Analyse zéhlt in amerikanischen empirisch orientierten sozialwissenschaftlichen
Zeitschriftenbeitrdgen derzeit zu den hdufig verwendeten Analyseformen. Aber auch im
deutschsprachigen Raum gewinnt dieses Verfahren zunehmend an Bedeutung. Da das Ver-
fahren aber trotzdem noch nicht allzu sehr verbreitet ist, zunichst einige Anmerkungen zur
Methodik:

Ein Logit-Modell ist ein Regressionsmodell, allerdings nicht fiir metrische Variablen (siche
dazu Kapitel 9), sondern fiir eine zu erkldrende Variable, die Nominalskalenqualitét auf-
weist, und die nur zwei Auspriagungen aufweist (dichotome Variable). Allerdings ist auch
eine Ausweitung auf polytome Variablen moglich (mehr als zwei Auspriagungen), was zur
sog. Multinomialen logistischen Regression fiihrt, auf die hier aber nicht eingegangen
werden soll.

Bei der logistischen Regression wird die Beziehung zwischen der abhéngigen, zu
erkldrenden Variablen und den beeinflussenden Variablen als nichtlineare Beziehung
formuliert.

Wir hatten schon an anderer Stelle darauf aufmerksam gemacht, dass bei einer dichotomen
Variablen, deren beide Auspriagungen mit 0 und 1 kodiert werden, das Instrumentarium der
Regressions- und Korrelationsrechnung, das ja eigentlich auf das Vorliegen metrischer Va-
riablen abstellt, verwendet werden kann (siche z.B. beziiglich der Korrelationsrechnung
Abschnitt 10.6). Zur Verdeutlichung dieses Sachverhaltes sei das Beispiel vorgestellt, das
auch Tiede in dem o.a. Beitrag verwendet:

Die abhidngige, zu erklirende, dichotome Variable Y mdge sich auf die Frage beziehen, ob
zufillig ausgewéhlte Versuchspersonen sich fiir eine 14-tdgige Urlaubsreise nach Bali ent-
schliefen, oder nicht. Diese Variable Y hat die beiden Auspragungen 0 (es wird nicht ge-
reist) und 1 (es wird gereist).

In einem sehr einfachen gedanklichen Modell soll als erklidrende Variable X das monatliche
Nettoeinkommen (in 1000 Euro) verwendet werden. In einer Zufallsstichprobe ergibt sich
der Datenbestand der Abbildung 18.1.

Berechnet man aus diesen Daten mit der Methode der kleinsten Quadrate eine lineare
Regressionsfunktion, erhilt man die folgenden Parameter:

Ordinatenabschnitt a =-0,724
Steigung b =0,226
Determinationskoeffizient r° =0,34

Als Diagramm ergibt sich das Bild in Abbildung 18.2:
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eink1000 reise

1 300 0
2 250 0
3 500 1
4 450 0
5 350 0
B 7 50 1
7 B 00 1
] 6,10 0
9 5 50 0

10 450 0

1 3,70 0

12 300 0

13 3,30 0

14 420 0

15 380 0

16 5,20 1

17 500 1

18 450 1

19 450 0

0 470 0

Abb. 18.1: Ausgangsdaten

R? Linear = 0,310

reise

471

T T T T
2,00 3,00 4,00 500 600 7,00 8,00
eink1000

Abb. 18.2: Lineare Regressionsrechnung

Der Determinationskoeffizient besagt, dass 34% der Streuung der abhéngigen Variablen Y
durch die Variation der Variablen X (Einkommen) statistisch erkldrt wird (siehe auch
Abschnitt 10.3). Dies ist kein sehr befriedigendes Ergebnis, weil 34% der Variablen Y, also
der Wert 0,34 keinen Wert der dichotomen Variablen reprisentiert. Zudem erkennen Sie in
der Abbildung 18.2, und auch das ist recht unbefriedigend, dass bei einem Einkommen, das
grofer ist als ca. 7500 Euro, die Wahrscheinlichkeit, dass eine entsprechende, zufillig
ausgewdhlte Person die fragliche Reise bucht, grofer als 1 wird. Wahrscheinlichkeiten
grofer als 1 sind aber unsinnig, genauso, wie Wahrscheinlichkeiten kleiner als 0 unsinnig
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sind. Eine Person, die weniger als ca. 3000 Euro bezieht, bucht mit einer (sinnlosen)
negativen Wahrscheinlichkeit eine Reise nach Bali.

Deshalb sollte das lineare Modell modifiziert werden, so dass es

1. nur solche Werte fiir Y prognostiziert, die zwischen 0 und 1 liegen,
2. die Wahrscheinlichkeitsverdanderungen nicht linear abbildet.

Zu diesem zweiten Punkt eine plausible Erléduterung, ausgehend von dem Reisebeispiel: Es
darf unterstellt werden, dass bei einer Erh6hung des Einkommens von z.B. 9000 Euro auf
10000 Euro die Neigung, eine Bali-Reise zu buchen, weniger zunimmt (da sie sowieso
schon recht hoch sein diirfte), als bei einem Einkommensanstieg von z.B. 5000 Euro auf
6000 Euro. Der im linearen Modell stets konstante Zuwachs fir die Wahrscheinlichkeit, die
Bali-Reise zu buchen, ist nicht sehr plausibel (gemifl des Regressionskoeffizienten b =
0,226 steigt die Wahrscheinlichkeit immer um diesen konstanten Betrag, wenn sich das
Einkommen um 1000 Euro erhoht).

Auf diese beiden Einwénde reagiert das Logit-Modell, indem die ZielgroBe w; wie folgt
transformiert wird:

Pi
I'(p;) =1In
1-p.
i
Die Funktion I' wird in diesem Zusammenhang als Link-Funktion bezeichnet (link = Ver-
bindung); In ist der natiirliche Logarithmus. Wenn beispielsweise gilt, dass e¥ =b, so isty =

In b (e ist die Euler’sche Zahl, die sog. Wachstumskonstante, deren numerischer Wert bei
e=2,718... liegt).

Diese Transformation wird als Logit bezeichnet. Wird p; eingesetzt, so wird I'(p;) als Lo-
gitwert fuir p; bezeichnet.

Die bivariate lineare Regressionsfunktion, die jetzt nicht die zu erkldrende Ausgangsvari-
able Y, sondern I'(p;) verwendet, sieht so aus:

p
I'(p)) =In 1 =a+b*x;

i
Anmerkung: Der Quotient, der hinter dem natiirlichen Logarithmus In steht, wird als odds
bezeichnet.

Im Englischen bedeutet ,,0dds* beispielsweise das Verhéltnis zwischen Einsatz und Gewinn
bei Wetten beim Pferderennen. Im Zusammenhang mit den hier angestellten Uberlegungen
konnte mit diesem Begriff eine gewisse Dominanz zum Ausdruck gebracht werden: Falls
der Odds den Wert z hat, betragt die Wahrscheinlichkeit fiir die Kategorie 1 der Variablen
Y das z-fache der Wahrscheinlichkeit fiir die Kategorie 0.

Entspricht nun ein solches Modell den oben formulierten beiden Einwédnden gegen das ein-
fache lineare Modell?

Zum ersten Problem des Wertebereichs ist folgendes anzumerken: Wie der mathematisch
vorgebildete Leser weil3, variiert I'(p;) zwischen -unendlich und +unendlich. Dies entspricht
einem Wertebereich fiir p;, der von nahe Null bis nahe Eins reicht. Damit ist dem ersten
Einwand Rechnung getragen.

Dem zweiten Einwand wird dadurch Rechnung getragen, dass eine (logistische) Regres-
sionsfunktion entsteht, wie in Abschnitt 18.5 gezeigt wird, die zunichst langsam, dann
steiler und dann wieder schwicher ansteigt.
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18.2 Logit-Koeffizienten

Ausgehend von der Beziehung

p.
T(p)=1n - L —a+b*x
L
sollen nun die Koeffizienten a und b ndher betrachtet werden.

Der Regressionskoeffizient a gibt an, welcher Logitwert zu erwarten ist, falls die erklédrende
Variable den Wert X=0 aufweist.

Der Regressionskoeffizient b gibt an, welche Anderung fiir den Logitwert zu erwarten ist,
wenn sich X um eine Einheit indert (Wirkungsstirke von X). Beachten Sie aber: Die Ande-
rung von p;, die auf einer Anderung von X beruht, hiingt nicht linear mit b zusammen, son-
dern zusétzlich von der Hohe des jeweiligen X-Wertes.

Hat man mehrere beeinflussende Variablen (multivariates Modell), so ist ein Vergleich der
Wirkungsstirken der unterschiedlichen Variablen X; nur méglich auf der Basis normierter
(standardisierter) Logitkoeffizienten. Die Standardisierung

b =b/VAR(X) =b*Standardabweichung

fiihrt zu einem dimensionslosen Koeffizienten. Diese GroBe b™ (normierter Logit-Koeffi-
zient) gibt die Anderung des Logitwertes an, falls der Wert der beeinflussenden Variablen
X um eine Standardabweichung erhéht wird.

18.3 Maximum-Likelihood-Schétzung

Ausgehend von einem Stichprobendatenbestand kdnnen die Koeffizienten des Logit-Mo-
dells geschitzt werden. Es stehen dafiir Kleinst-Quadrate-Schitzungen oder Maximum-Li-
kelihood-Schdétzungen zur Verfigung, die auch von den zustindigen SPSS-Prozeduren
verwendet werden. Bei dieser Methode werden die Regressionskoeffizienten des Logit-
Modells in der Weise bestimmt, dass die in der Stichprobe beobachteten Logitwerte die
groBte Chance hatten, realisiert zu werden.

Fiir die Regressionskoeffizienten des Logit-Modells kann die Likelihood-Funktion L wie
folgt ermittelt werden:

Bekannt sind aus der Stichprobe die relativen Haufigkeiten p; bzw. die absoluten Haufig-
keiten n*p;. Diese absoluten Héufigkeiten sind Werte fiir die mit 1 kodierte Kategorie der
abhingigen Untersuchungsvariablen Y, die binomisch verteilt ist mit den Parametern n und
m;. Somit kann man die Likelihood-Funktion herleiten, die angibt, wie wahrscheinlich ein
beobachteter Stichprobenbefund in Abhingigkeit von den zu schitzenden m-Werten ist.
Wird mit Hilfe der Differentialrechnung das Maximum dieser Funktion bestimmt, erhalt
man Bestimmungsgleichungen fiir die Regressionskoeffizienten des Logit-Modells. Auf
Einzelheiten dieser Berechnungen, die SPSS automatisch durchfiihrt, soll hier nicht einge-
gangen werden.
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18.4 Modellgite

Wenn die Regressionskoeffizienten des Logit-Modells berechnet worden sind, interessiert
eine Aussage zur Giite des Modells. Wie gut konnte das Logit-Modell an die empirischen
Daten angepasst werden? Um diese Frage zu beantworten, miissen die Unterschiede zwi-
schen den in der Stichprobe beobachteten Logitwerten (bzw. den Anteilswerten) und den
entsprechenden Werten, die das geschétzte Modell ergibt, untersucht werden. Es bietet sich
in diesem Zusammenhang ein Anpassungstest an, der die beobachteten den geschétzten
Anteilswerten gegeniiberstellt.

Eine wichtige Mafzahl in diesem Zusammenhang, die in der zustdndigen Fachliteratur hau-
fig auftaucht, ist das sog. Pseudo-R*. Es kann damit die Hypothese getestet werden, die
Zielvariable Y (,,Buchung einer Bali-Reise®, um an das Ausgangsbeispiel zu erinnern) sei
unabhingig von der Variablen X (,,Einkommen*), oder unabhéngig von den Variablen X;
im multiplen Modell.

Als Priifvariable wird G =-2*In(Ly/L;)=-2(InLy-InL,)
verwendet. Dabei bedeuten:
Lo = Maximum der Likelihood-Funktion ohne beeinflussende Variable

L; = Maximum der Likelihood-Funktion mit beeinflussender Variablen (bzw.
mit allen beeinflussenden Variablen).

Die Priifvariable G folgt fiir groBe Stichprobenumfinge approximativ einer Chi-Quadrat-
Verteilung (Freiheitsgrade = Parameterzahl des vollstindigen Modells minus Parameterzahl
des um die Zahl der beeinflussenden Variablen reduzierten Modells). Als Pseudo-R? wird
nun die folgende GroBe bezeichnet:

Pseudo-R>=1-1InL/InL,

Diese GroBe ist im Wertebereich zwischen 0 und +1 definiert. Der Wert 0 ergibt sich, wenn
Ly = L,. In diesem Fall stellen die Modelle, mit und ohne beeinflussende Variablen, die
Stichprobenwerte gleich gut (also schlecht) dar; die beeinflussende(n) Variable(n) tragen
nichts zur Erklarung bei. Der Wert 1 ergibt sich, wenn L; = 0, falls also sicher ist, dass das
geschitzte Modell die Stichprobenwerte fehlerfrei darstellen kann. Relativ kleine Werte
dieser Malizahl sprechen also gegen eine gute Modelldarstellung der empirischen Daten.

Ob das MaB signifikant von Null abweicht, kann mit einem Liklihood-Quotienten-Test ge-
priift werden. Dabei gilt allerdings, dass eine signifikante Abweichung von Null nur besagt,
dass das verwendete Logit-Modell besser ist als das (theoretische) Modell ohne beeinflus-
sende Variable(n). Ndhere Details sind der oben erwihnten Arbeit von Tiede zu entnehmen.

18.5 Beispiel

Nun zu einem Anwendungsbeispiel, bei dem wir einen etwas umfangreicheren Daten-
bestand verwenden.

Es soll untersucht werden, in welcher Weise die Buchung einer Reise (Variable Y =
,reise”, mit den Werten 0 fiir ,,Nein“ und 1 fiir ,,Ja*) durch das monatliche Nettoeinkom-
men (Variable X = ,,eink1000“ = Einkommen in 1000 Euro) zufillig ausgewihlter
Personen beeinflusst wird. Die Ausgangsdaten liegen gruppiert vor und stellen sich so dar,
wie in Abbildung 18.3 gezeigt wird.
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| gruppe || eink || reise || n ||

1 1 2 o 10

2 2 3 2 20

E 3 4 5 20

4 4 B 10 30

5 5 7 10 25

B = ] 11 22

7 7 10 10 18

g = 13 12 18

gl 3 18 B 10

10 10 30 & &
TR

Abb. 18.3: Ausgangsdaten

In dieser Abbildung 18.3 erkennen Sie, dass wir Gruppen von Befragten gebildet haben:

In der ersten Gruppe liegt das Durchschnittseinkommen bei 2000 Euro, und von n; = 10 be-
fragten Personen haben sich y, = 0 fiir eine Reise entschieden (Anteil p; = 0,00). In der
zweiten Gruppe liegt entsprechend das Durchschnittseinkommen bei 3000 Euro, und von n,
= 20 Befragten haben sich y, = 2 fiir die Reise entschieden (p, = 0,10), usw.

Zur Durchfithrung der Logit-Analyse gehen Sie folgendermalien vor:

1. Geben Sie die obigen Daten in eine neue SPSS-Tabelle ein.
2. Wihlen Sie ANALYSIEREN/REGRESSION/PROBIT...

Sie gelangen zum Fenster der Abbildung 18.4.

\Z Probit-Analyse

Responsehaufigket:
f druppe | |

eink

f ) Beohachtete Gesamtzahl:
7 | |
Faktor:
| |

Eereich definieren...

Kovariate(n)

Transformation:  |Keine -

hioclel
"® Probit © Logit

Einfilcen Luricksetzen Abbrechen Hilfe

Abb. 18.4: Menli ANALYSIEREN/REGRESSION/PROBIT...

3. Im Fenster der Abbildung 18.4 {ibertragen Sie die Variable ,,reise” in den Bereich
RESPONSEHAUFIGKEIT:.
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Ubertragen Sie die Variable ,,n“ in den Bereich BEOBACHTETE GESAMZAHL:.
Ubertragen Sie die Variable ,.eink* in den Bereich KOVARIATE(N):.

Klicken Sie im Bereich MODELL den Optionsschalter bei LOGIT an.

Klicken Sie auf OK.

Nk

Die wichtigste Ausgabe von SPSS ist die der Koeffizienten in Abbildung 18.5:

Parameterschatzer
Standardfehle 95%-Konfidenzintervall
Parameter | Schatzer r Z-Wert Sig. Untergrenze | Obergrenze
LOGIT®  eink 1849 043 4,581 000 14 284
Konstante -2,025 ,381 -5,318 000 -2,405 1,644

a. LOGIT-Modell: LOG(p/(1-p)) = Konstante + BX

Abb. 18.5: Koeffizienten der logistischen Regression

In dieser Abbildung 18.5 sehen Sie, dass der Regressionskoeffizient (es gibt nur einen ein-
zigen, weil nur eine beeinflussende Variable unterstellt wurde) mit b = 0,199 und der Ordi-
natenabschnitt mit -2,025 angegeben wird.

Weiterhin erkennen Sie in Abbildung 18.6 eine Uberschreitungswahrscheinlichkeit von p =
0,444, was besagt, dass die vom verwendeten Modell geschitzten Anteilswerte (zu erwar-
tende Anteile derjenigen, die die Reise buchen, in den einzelnen Einkommensgruppen) hin-
reichend gut mit den empirischen Anteilswerten iibereinstimmen.

Chi-Quadrat-Tests

Freiheitsgrad
Chi-Quadrat gt Sig.

LOGIT Anpassungstestnach 7,887 a 4447
Pearson

a. Da das Signifikanzniveau gréer als 150 ist, wird bei der Berechnung
der Konfidenzgrenzen kein Heterogenitatsfaltor verwendet.

h. Statistiken auf der Grundlage einzelner Falle unterscheiden sich von
Statistiken auf der Grundlage aggregierter Falle.

Abb. 18.6: Test der Anpassungsgiite

Zur Kontrolle der Anpassungsgiite dienen in erster Linie die Angaben der Abbildung 18.7.

In dieser Abbildung 18.7 werden die beobachteten Werte (Anzahl derjenigen, die die Reise
buchen in den einzelnen Einkommensgruppen) unter der Uberschrift BEOBACHTETE RES-
PONSES den erwarteten Werten unter der Uberschrift ERWARTETE RESPONSES einander ge-
geniibergestellt. In der letzten Spalte finden Sie unter dem Stichwort WAHRSCHEINLICHKEIT
die geschitzten Anteilswerte.
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Zellenhaufigkeiten und Residuen

Anzahl Beobachtete Erwartete ‘Wahrscheinlic

Anzahl eink Personen Responses Responses Residuum hkeit
LOGIT 1 2,000 10 0 1,643 -1,643 164
2 3,000 20 2 3,869 1,369 193
3 4,000 20 5 4528 A72 226
4 6,000 30 10 9,103 897 1303
5 7,000 25 10 8,676 1,324 347
[ 9,000 22 11 9,717 1,283 442
7 10,000 18 10 8,841 1,159 491
8 13,000 18 12 11,462 538 637
] 18,000 10 i 8,258 -2,258 826
10 30,000 5 5 4,905 095 981

Abb. 18.7: Beobachtete und erwartete Haufigkeiten

Ergiinzend stellen wir in der folgenden Tabelle fiir Euro-Betrige von 0 Euro bis 30000
Euro (in Tausenderschritten) die zu erwartenden Logitwerte und die zu erwartenden
Anteilswerte dar:

Euro in 1000 logit ]

0 -2,025 0,117
1 -1,826 0,139
2 -1,827 0,154
3 -1,428 0,193
4 -1,229 0,226
5 -1,03 0,283
] -0,831 0,303
7 -0,632 0,347
] -0,423 0,393
9 -0,234 0,442
10 -0,035 0,491
11 0,154 0,541
12 0,353 0,590
13 0,552 0837
14 0,781 0582
15 0,98 0,723
16 1,158 0,781
17 1,358 0,795
12 1,557 0,826
19 1,756 0,853
20 1,955 0,876
21 2,154 0,896
22 2,353 0,913
22 2,582 0,928
24 2,751 0,940
25 295 0,950
26 3,143 0,959
27 3348 0,966
28 3,547 0,972
2% 3748 0,977
30 3,945 0,981

Abb. 18.8: Logit-Werte und zu erwartende Wahrscheinlichkeiten (p)

Stellt man die Wahrscheinlichkeiten unter p grafisch dar, ergibt sich Abbildung 18.9:
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Abb. 18.9: Zu erwartende Reisewahrscheinlichkeiten

Sie erkennen, dass ab einem Einkommen von etwas iiber 10000 Euro die Wahrscheinlich-
keit fir Y=1 (Reise wird gebucht) den 50%-Wert iibersteigt. Sie erkennen weiterhin, dass
der Wertebereich zwischen 0 und 1 eingehalten wird, da sich die Kurve links und rechts
asymptotisch diesen Grenzen annidhert. Dies entspricht der weiter oben vorgetragenen
Uberlegung, dass in einem mittleren Einkommensbereich die Wahrscheinlichkeitszuwichse
relativ konstant sind, wiahrend z.B. bei hoheren Einkommen die Wahrscheinlichkeit, eine
Bali-Reise zu buchen, zwar weiter ansteigt, aber mit abnehmenden Zuwéchsen.
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19 Ergéanzungen

Das Programm SPSS bietet derartig vielfaltige Moglichkeiten, dass nur ein Teil davon hier
besprochen werden konnte, um den vorgegebenen Rahmen nicht zu sprengen. Wir haben
uns dabei auf die fiir die Praxis wichtigsten Verfahren beschrénkt, wollen aber in diesem
Kapitel noch einige Stichworte zu anderen Aspekten des Programms nachtragen, die ab und
zu auch eine Rolle spielen diirften.

19.1 Ausgabe

Gedruckt wird iiber die Meniiposition DATEI/DRUCKEN... oder, indem Sie die Schaltfldche
mit dem Druckersymbol anklicken. Es 6ffnet sich das Fenster der Abbildung 19.1:

[t x|

Drucker:  |Win32 Prirter : hp Laserdet 1300 PCL 6 b

Druckbereich

@ Alle angezeigten Ausgaben

Anzahl der Kopien: E

Ahbrechen

Abb. 19.1: Menii DATEI/DRUCKEN

In Abbildung 19.1 erkennen Sie, dass Sie auch eine Auswahl Threr Informationen drucken
konnen. Diese muss zundchst durch entsprechende Markierung festgelegt werden.

Einstellungen fiir die Ausgabe am Bildschirm nehmen Sie iiber das Menii BEAR-
BEITEN/OPTIONEN... vor Was in diesem Fenster der Abbildung 19.2 im Einzelnen in den
verschiedenen Registern moglich ist, erkennen Sie an den angegebenen Stichworten, so
dass Detailerlduterungen entbehrlich sein diirften.
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rWariablenlisten rAusgak

] Labels anzeigen [] Keine wissenschattiche Notstion fiir kleine Zahlen in Tabellen

[
@ tamen AnZEigen D Zifferngruppierungstormst der Landereinstellung auf numerische Werte

anwenden

© siphabetisch

Malieinheit: |Zermmater n |
@ Datei
© Messniveau
Sprache: ‘Deutsch - |
rRollen
Um Feit zu sparen, ermidglichen einige Dislogfelder die erwendung Benachrichtigung:
vordefinierter Feldrollen, um Listen in Dialogfeldern automatizch Varisblen
(Felder) zuzuweisen [V Fenster des Viewer dtinen
@ vordefinierte Rollen verwenden [l Zur neuen Ausgabe hilgttern

© Benutzerdetinierte Zuswelsungen vervwenden

rZeichenkodierung fir Daten und Syntax

@ Schreibaystem der Landereinstelung

e @ Unicode (Universaler Zeichensatz)

Erscheinungshild SPSS Standard i ‘ Die Zeichenkodierung kann nictt gedndert werden, wenn nichtlesre

Datenblétter offen sind

Ij Syntax-Fenster beim Start Stfnen

[ Benutzeroberflachs
(] Jewreils nur ein Datenblatt offnen

Sprache: ‘Dsuisch -

i) i) () (i)

Abb. 19.2: Menii BEARBEITEN/OPTIONEN...

19.2 Datentransformationen

Uber das Transformieren von Daten wurde schon im Zusammenhang mit Umkodierungen
gesprochen (Menii TRANSFORMIEREN/UMKODIEREN). Weitere interessante Moglichkeiten,
die dieses Menii bietet, sind die folgenden:

TRANSFORMIEREN/VARIABLE BERECHNEN...

Dieser Befehl fiihrt zum Dialogfenster der Abbildung 19.3.

Sie sehen in der Abbildung 19.3, dass Sie eine neue Variable aus den vorhandenen Varia-
blen iiber einen mathematischen Algorithmus erzeugen kénnen.
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' Variable berechnen _‘

Tiglvariable: Humerischer Ausdruck
Typ & Label
& aruppe @
% eink

Furlktionsguppe
& reiss

% 0 Alle

E Q Q Arithmetizch
m Q Q werteilungsfunktionen
Umsvancdiung
Q Q Q Akduelles Datumiaktuels Unr
Q Datumsarithmetik

E P Funktionen und Sonderyariaklen:

@[omwona\e Fallausyahlbedingun)

o | oetaetzen | aracten [ nre |

Abb. 19.3: Menii TRANSFORMIEREN/V ARIABLE BERECHNEN...

TRANSFORMIEREN/WERTE IN FALLEN ZAHLEN...

Dieser Befehl fiihrt zum Dialogfenster der Abbildung 19.4.

\#2, Hiufigkeiten von Werten in Fillen zihlen

Ziglvariakle: Label:
Wariahlen:

&J Gruppe

&3 eink

% I’nEiSE Q

Wierte definieren...

@ [optionale Fallauswahlbedingung)
e (aupeksatzen | erechen ] rine

Abb. 19.4: Menii TRANSFORMIEREN/WERTE IN FALLEN ZAHLEN...

Hier wird Thnen die Mdglichkeit geboten, das Auftreten einzelner Werte bei auszuwéhlen-
den Variablen auszuzéhlen. Dariiber wurde schon an anderer Stelle gesprochen.
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19.3 Mehrfachantworten

Mit dem Menii ANALYSIEREN/MEHRFACHANTWORTEN wird ein Tatbestand angesprochen,
der in der praktischen statistischen Arbeit nicht ganz unwichtig ist. Deshalb soll hierzu ein
kleines Illustrationsbeispiel vorgefiihrt werden.

Stellen Sie sich vor, in einer Befragung wire u. a. danach gefragt worden, welche Zeit-
schriften regelméfig gelesen werden. In dem Fragebogen tauchen verschiedene Zeitschrif-
ten auf, und der Befragte ist gebeten, anzukreuzen:

Der Spiegel
Emma

FAZ

Focus

Die Zeit

[cloNoNoRe)

usw.

Solche Angaben werden in der Regel so kodiert, dass fiir jede Zeitschrift eine Variable de-
finiert wird, die jeweils nur den Wert 0 (kein Kreuz) oder 1 (Kreuz) aufweist. Der Datenbe-
stand sieht dann so aus, wie es Abbildung 19.6 zeigt.

spiegel emrma faz focus zeit

WO~ oM L R
—- = O = 0O O O —= — O

[}

0O = = O 0O = 0O o O —
0O = = 0O 0O = = 0O O —
o o o o = 0o o o —= O

O = O o o O = 0o O —=

Abb. 19.5: Daten mit Mehrfachantworten

Bei der univariaten Datenauswertung kann dann festgestellt werden, wie viele befragte Per-
sonen den Spiegel lesen, wie viele Emma lesen usw. Zusitzlich kann man aber auch eine
Mehrfachantworten-Analyse vornehmen. Dazu gehen Sie wie folgt vor:

1. Geben Sie die obigen Daten in eine neue SPSS-Tabelle ein.
. Wihlen Sie ANALYSIEREN/MEHRFACHANTWORTEN/SETS DEFINIEREN...
3. Im Fenster der Abbildung 19.7 iibertragen Sie alle Variablen in den Bereich
VARIABLEN IM SET:.
4. Im Bereich VARIABLENKODIERT ALS klicken Sie auf den Optionsschalter bei DI-
CHOTOMIEN, wenn dies noch erforderlich ist.
5. Bei GEZAHLTER WERT geben Sie die | ein.
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6. Im Bereich NAME: geben Sie z.B. Anzahl ein (SPSS 4dndert diesen Namen in
$Anzahl im Bereich MEHRFACHANTWORTEN-SETS® .

7. Klicken Sie auf die Schaltfliche HINZUFUGEN.

8. Klicken Sie auf die Schaltfliche SCHLIEBEN.

\#Z, Mehrfachantworten-Sets

Mehrfachantworten-Sets

~Set-Defintion
Yariahlen im Set: Fanzahl
f spieggel
EMma

& faz
f focus
& zeit -

Hinzufiigen

Andern
Entfernen

“ariablen kodiert al
@ Dichotomien e zahiter et

© Kategorien Eereich: hizs

Mame:

Eeschrifiung:

Antmerkung: Die hier definietten Sets zind nur in den Prozeduren "Mehrfachantworten: Haufigketen" und
"Mehrfachantworten: Kreuztabelen” verflgbar. Yerswenden Sie "Mehrfachantworten-Sets definieren” im Mend
"Daten”, um Sets zu definieren, cig in anderen Prozeduren verwendet werden kinnen.

(Sotteon) [_pie |

Abb. 19.6: Menli ANALYSIEREN/MEHRFACHANTWORTEN/V ARIABLENSETS DEFINIEREN...

Wihlen Sie dann erneut Menii ANALYSIEREN/MEHRFACHANTWORTEN und dort jetzt HAUFIG-
KEITEN...

1, Mehrfachantworten: Hidufigkeiten

Mehrfachantworten-Sets: Tahelle(n) fir:
E $Anzahl

(]

Fehlende Werte

[ Far dichotome Variablen Falle listenweise ausschiielien

[ Far kategoriale ‘ariablen Falle listenweise ausschliefen

Abb. 19.7: Menii ANALYSIEREN/MEHRFACHANTWORTEN/HAUFIGKEITEN...

9. Im Fenster der Abbildung 19.7 iibertragen Sie die Variable ,,$Anzahl“ in den
Bereich TABELLE(N) FUR:.
10. Klicken Sie OK an.
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Haufigkeiten von $Anzahl

Antworten Prozent der
¥l Prozent Falle
fAnzahl®  spiegel A 26,3% 50,0%
emma 4| 1% 40,0%
faz 3| 158% 30,0%
focus 5| 263% 50,0%
zeit 2| 105% 20,0%
Gesamt 18 100,0% 180,0%

a. Dichotomie-Gruppe tahellarisch dargestellt bei Wert
1.

Abb. 19.8: Auswertung der Mehrfachantworten

Unter N wird die Anzahl der Nennungen ausgewiesen.

Unter PROZENT wird gezeigt, wie viel Prozent aller ausgewerteten Antworten auf die
einzelnen Zeitschriften entfallen (es ergibt sich die Summe 100).

Unter PROZENT DER FALLE finden Sie schlielich Angaben dariiber, wie viel Prozent der
befragten Personen jeweils die einzelnen Zeitschriften angekreuzt haben (wegen der
Moglichkeit der Mehrfachantwort ist die Summe dieser Anteile grofer als 100%, ndmlich
hier 190%).



