Kapitel 2
Die Daten verstehen

In diesem Kapitel wollen wir einen Schritt besprechen, der bei allen Analysen und damit auch bei
der Analyse von Immobiliendaten mithilfe des Modells der hedonischen Preise wichtig ist, ndmlich
dem, die vorhandenen Daten zu verstehen. Ein gutes Verstédndnis der Daten gibt uns einerseits eine
solide Grundlage fiir die Analyse, weil wir Vertrauen in die Qualitdt und Validitéit unserer Daten
haben, und hilft uns andererseits auch bei den einzelnen Schritten der Analyse, weil wir wissen,
wie die Werte der einzelnen Variablen verteilt sind und welche Zusammenhinge moglicherweise
zwischen ihnen bestehen.

Dabei werden wir uns auch mit einigen grundlegenden Konzepten der sogenannten deskriptiven
Statistik beschéftigen. Diese Form der Statistik entwickelt Maflzahlen und Verfahren, die die in
einzelnen Variablen enthaltene Information verdichten und uns sagen, wo die Werte der Variablen
liegen, wie stark sie streuen, ob sie mit anderen Variablen zusammen héngen, etc. Einfithrende
Darstellungen in die deskriptive Statistik finden sie etwa in Rumsey (2005), Bomsdorf (2013),
Benesch (2012), Bourier (2013), Kuckartz (2013), Jarman (2013) oder Olbricht (2013). Formal
etwas anspruchsvoller ist Steland (2013).

Bevor wir uns genauer mit den Daten auseinandersetzen konnen, miissen wir noch einen kon-
zeptuellen Punkt kliaren. Das ist der Punkt, was wir unter den Daten verstehen sollen.

2.1 Daten kommen als Stichprobe aus einer Grundgesamt-
heit

Bei alle statistischen Verfahren und damit auch bei jeder Anwendung der Methode der hedonischen
Preise gehen wir davon aus, dass die uns vorliegenden Daten eine Stichprobe sind, die aus einer da-
hinter liegenden Grundgesamtheit stammt. Die Frage, wie die Stichprobe aus der Grundgesamtheit
extrahiert wird, bildet die Basis fiir einen eigenen Teilbereich der Statistik, der Stichprobentheorie
(z.B. Thompson, 2002; Tillé, 2006; Diirr und Mayer, 2013), auf den wir hier nicht wirklich eingehen
wollen. Etwas spéter werden wir uns kurz mit den praktischen Aspekten der Frage, wo die Daten
her kommen, beschéftigen.

Wichtig in diesem Zusammenhang ist, dass mit jeder Stichprobe andere Beobachtungen aus
der Grundgesamtheit gezogen werden. Damit stellen unsere Daten immer nur einen Ausschnitt
aus der Wirklichkeit dar. Eine andere Stichprobe wiirde einen anderen Ausschnitt zeigen. Da sich
alle Schéitzergebnisse immer aus den Daten der Stichprobe errechnen, erhalten wir damit fiir jede
neue Stichprobe auch etwas andere Schétzergebnisse.

Die Tatsache, dass die konkreten Werte unserer Daten von der Stichprobe abhéngen, fithrt dazu,
dass wir die einzelnen Variablen unseres Modells als sogenannte Zufallsvariable betrachten. Trotz
ihres Namens ist eine Zufallsvariable eigentlich keine Variable, sondern eine Funktion (siehe etwa
Blake, 1979; Holling und Gediga, 2013; Tappe, 2013). Etwas genauer werden wir auf Zufallsvariable
in Kapitel 3 eingehen. Daher wollen wir hier keine prézise Definition, sondern nur eine intuitive
Erkldrung geben: In diesem Sinn ist eine Zufallsvariable eine Variable, deren konkrete Werte von
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einer Stichprobe abhéngen. Dabei sind die Werte nicht vollig zuféllig, sondern fiir einen bestimmten
Wertebereich definiert. Beispiele fiir Wertebereiche sind etwa alle nicht-negativen ganzen Zahlen
(wie oft passiert ein Unfall), die ganzen Zahlen zwischen eins und sechs (die Augenzahl beim
Wiirfeln), ,, Kopf oder Zahl“ (beim Werfen einer Miinze), alle nicht-negativen realen Zahlen (Kauf-
oder Mietpreise von Immobilien), alle realen Zahlen (Jahresergebnis eines Unternchmens), usw.
Werte auflerhalb dieses Wertebereichs kénnen auf keinen Fall eintreten, egal wie die Stichprobe
aussieht. Fiir die Werte im Wertebereich gibt es eine bestimmte Chance dafiir, dass dieser Wert in
eine Stichprobe aufgenommen wird. Diese Chance wird durch eine Wahrscheinlichkeit ausgedriickt,
iiber alle Werte des Wertebereichs spricht man von einer Wahrscheinlichkeitsverteilung.

Je nachdem, ob der Wertebereich diskrete Werte (z.B. Augenzahl beim Wiirfeln) oder stetige
Werte (z.B. Preis, Miete, Unternehmenserfolg) enthilt, spricht man von diskreten und stetigen
Zufallsvariablen und diskreten und stetigen Verteilungen. In der Anwendung ist diese Unterschei-
dung sehr wichtig, weil fiir diese beiden Arten von Zufallsvariablen unterschiedliche Methoden
existieren.

Ein Beispiel fiir eine Zufallsvariable ist die ,,Quadratmetermiete”. Es ist eine stetige Zufallsva-
riable, weil grundsétzlich zwischen zwei Werten des Wertebereichs weitere Werte liegen kénnen. Da
negative Werte fiir die Quadratmetermiete keinen Sinn machen, sind der Wertebereich die nicht-
negativen realen Zahlen. Uber die Wahrscheinlichkeitsverteilung der Quadratmetermiete kénnen
wir ohne weitere Analyse wenig aussagen. Weiter unten werden wir uns mit diesen Analysen
beschéftigen. Die meisten Immobilien-Fachleute werden aber wahrscheinlich heute eine Quadrat-
metermiete von €10 fiir wahrscheinlicher halten als eine von €0,02 oder €5000. Das sagt zumindest
aus, dass die Wahrscheinlichkeit fiir sehr niedrige und fiir sehr hohe Werte geringer ist als jene fiir
Werte um €10.

Die konkreten Werte in den Daten nennt man {ibrigens Realisierungen der entsprechenden
Zufallsvariablen. Die Tatsache, dass die Daten von der Stichprobe abhéngen und die Analyseer-
gebnisse von den Daten, fithrt zum Problem, dass wir uns bei den Analyseergebnissen nicht sicher
sein konnen, dass sie bei anderen Stichproben so ausfallen wiirden. Ist etwa ein positiver Zu-
sammenhang, den unsere Analysen liefern, nur auf die zufillige Datenauswahl unserer Stichprobe
zuriickzufithren, oder wiirden wir den auch bei Analysen mit anderen Stichproben beobachten?
Das ist die Frage nach der Signifikanz unserer Ergebnisse. Sie wird uns an vielen Stellen des Buches
beschéftigen. Grundsétzlich ist dazu zu sagen, dass wir deshalb, weil wir es mit Zufallsvariablen zu
tun haben, nie eine hundertprozentige Sicherheit erlangen kénnen. Wir kénnen aber ein héheres
oder niedrigeres Niveau an Signifikanz erreichen, also eine niedrigere oder hohere Gefahr, dass
unser Ergebnis falsch ist.

2.2 Wie sind die Daten zustande gekommen?

Dass die Stichprobe Einfluss auf die Daten und damit auf die Ergebnisse unserer Analysen hat,
haben wir oben schon besprochen. Das gilt auch fiir andere Aspekte der Datenerhebung. Unsere
Analyseergebnisse konnen bestenfalls nur so gut sein, wie unsere Daten. Aus schlechten Daten
konnen wir nie gute Analyseergebnisse ableiten.

Bevor wir mit Daten arbeiten, sollten wir uns daher noch etwas ausfiihrlicher mit den Um-
stdnden der Datenerhebung beschiiftigen. Hier konnen einige ernste Gefahren fiir die Qualitéit der
Analyseergebnisse lauern.

Ein mogliches Problem ist jenes der Selbst-Selektion. Dabei betrachten wir ein Phénomen, das
selbst einen Einfluss darauf hat, ob eine Beobachtung in die Stichprobe aufgenommen wird oder
nicht. Ein klassisches Beispiel sind Untersuchungen tiber die Faktoren fiir den Erfolg von Unterneh-
mensneugriindungen. Wenn ich dabei von den zu einem bestimmten Zeitpunkt bestehenden Un-
ternehmen ausgehe, so wird meine Stichprobe eher aus erfolgreichen Unternehmen bestehen, weil
die erfolglosen bereits aus dem Markt ausgeschieden sind. Im Immobilienbereich sind etwa Aus-
sagen iiber Einkommen auf der Grundlage einer Stichprobe von Wohnungseigentiimern von dem
Problem der Selbst-Selektion betroffen, weil Personen mit hoheren Einkommen eher Wohnungs-
eigentiimer sind. Auch bei Untersuchungen auf der Basis von Mitgliederbefragungen tritt dieses
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Problem regelméfig auf und wird es meist ignoriert. Weil hinter der Mitgliedschaft iiblicherweise
eine bestimmte Motivation steht, selbst-selektieren sich die Akteure mit dieser Motivation eher in
die Stichprobe als andere.

Ein eng damit verbundenes Problem ist jenes von systematischer Antwortverweigerung. Sie
tritt besonders bei Phéinomenen auf, die rechtswidrig, unmoralisch oder unangenehm sind. Wollen
wir etwa Immobilienmakler iiber illegale Ablosezahlungen befragen, so werden jene, die illegale
Ablosen verlangen, eher die Antwort verweigern als die anderen.

Probleme bei der Entstehung der Daten miissen sich aber nicht nur darin ausdriicken, dass die
Stichprobe verzerrt ist. Sie konnen auch zu systematisch verzerrten Daten fithren. Gerade bei der
Immobilienbewertung haben wir immer mit diesem Problem zu kédmpfen. Da sich Anbieter einer
Immobilie am Markt einen Spielraum fiir Verhandlungen lassen wollen, liegen Angebotspreise
am Immobilienmarkt iiblicherweise iiber den bezahlten Preisen. Aber selbst wenn wir Zugriff
auf die Kaufvertrige bzw. die darin enthaltene Information haben, sollten wir uns nicht allzu
sicher sein, dass unsere Daten nicht systematisch verzerrt sind. Da Steuern und Gebiithren vom
Kaufpreis abhéngen, gibt es einen 6konomischen Anreiz dafiir, einen Teil der Transaktion schwarz
abzuwickeln. Damit sind die in den Kaufvertrigen ausgewiesenen Preise wahrscheinlich niedriger
als die tatséchlich bezahlten.

Fiir die meisten dieser potenziellen Probleme gibt es Moglichkeiten, in der Analyse darauf
Riicksicht zu nehmen. Zum Teil kénnen sie auch nur in der Interpretation der Ergebnisse beriick-
sichtigt werden. Wichtig ist es, sich dieser potenziellen Probleme bewusst zu werden, und den
eigenen Datenbestand daraufhin zu durchleuchten. ,Augen zu und durch®, also die Gefahren zu
ignorieren, ist sicher die schlechteste Variante. Sie fithrt zu unverldsslichen Analyseergebnissen.

2.3 Arten von Daten, Daten einlesen

Wir haben oben bereits erwihnt, dass es unterschiedliche Arten von Daten gibt. In Abschnitt
2.1 haben wir zwischen ,,diskreten® und ,stetigen® Daten unterschieden. Die Ursache fiir diskrete
Variable sind oft sogenannte kategoriale Daten. Diese bilden Kategorien von Beobachtungen ab.
Bei Wohnungen etwa ,,Balkon“ und ,kein Balkon“ oder ,saniert“, ,teilsaniert“, ,nicht saniert®.
Bei Einfamilienhéusern sind die Kategorien ,,unterkellert* und ,nicht unterkellert“ sicher wichtig.

Wenn Kategorien in dieser Form bezeichnet sind, so liegen sie IT-technisch als Zeichenketten
(Strings) vor. Kategorien kénnen aber auch nummerisch kodiert sein. Beispielsweise so, dass die
Zahl 1 bedeutet, es gibt einen Balkon und die Zahl 0, es gibt keinen. Das ist aber nur eine Form der
Kodierung. Die dahinter liegende Information, ob es einen Balkon gibt oder nicht, bleibt trotzdem
kategorial. Die Kodierung mit 1 fiir ,,Balkon“ und 0 fiir ,kein Balkon“ entspricht der Konventi-
on. Wir kénnten die beiden Kategorien aber auch mit 0 fiir ,Balkon“ und 1 fiir ,kein Balkon*
oder mit 1 fiir ,Balkon“ und -1 fiir ,,kein Balkon* kodieren. Wenn wir das bei der Interpretation
der Schétzergebnisse beriicksichtigen, so macht es keinen Unterschied, wie wir kategoriale Daten
kodieren.

Die Kodierung ist notwendig, weil die statistischen Verfahren meistens nur mit Zahlen und
nicht mit Zeichenketten arbeiten kénnen. Es stellt sich aber die Frage, wann diese Kodierung in
Zahlen vorgenommen werden soll. In fritheren Zeiten wurden kategoriale Variable schon vor der
Dateneingabe in sogenannten ,,Coding Sheets“ in Zahlen umkodiert und dann bereits als Zahlen
erfasst. Das fithrte manchmal dazu, dass es schwierig war nachzuvollziehen, was eine 1 oder 0 nun
bedeutet. Heute konnen alle Programme im Datenhandling sehr wohl mit Zeichenketten umgehen.
Auch der Speicherplatz ist kein limitierender Faktor mehr. Daher ist es heute sicher eher zu emp-
fehlen, kategoriale Variable als Zeichenketten zu erfassen und in die Statistiksoftware einzulesen
und die Umwandlung in Zahlen — in neuen Variablen — erst dort vorzunehmen. Wertvolle Hilfen, die
moderne Statistikprogramme anbieten, sind auch ,Labels“. Damit konnen Beschreibungen dazu
gespeichert werden, was einerseits eine bestimmte Variable bedeutet (,, Variable-Labels“) und was
andererseits verschiedene Werte einer Variablen bedeuten (,, Value-Labels“). Gerade bei Daten, die
ofter und von verschiedenen Personen genutzt werden sollen, sind das sehr wertvolle zusitzliche
Beschreibungen.
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Abbildung 2.1: Standard-Datensatz im Stata Data Editor

2.3.1 Daten einlesen

Damit wir in Stata mit unseren Daten arbeiten koénnen, miissen sie zuerst im Stata-internen
Format, dem DTA-Format vorliegen. Die entsprechenden DTA-Files sind auch jene, die wir in
Stata iiber die Meniiauswahl File-Open oder mit dem Befehl use 6ffnen kénnen. Wenn wir in
Stata Save oder Save as aus dem Menii auswéhlen, so speichert das Programm die Daten im
Memory-Speicher im DTA-Format.

Um unsere in anderer Form vorliegenden Daten in das DTA-Format zu transferieren, gibt es
mehrere Moglichkeiten. Wenn es die Daten schon im Format eines anderen Statistikprogramms
gibt, so lohnt es sich zu priifen, ob dieses Programm die Daten nicht im DTA-Format exportieren
kann. Stata selbst ist in der aktuellen Version leider nicht gerade iippig mit Import-Moglichkeiten
aus anderen Statistikprogrammen ausgestattet. Die einzige angebotene Moglichkeit ist das FDA-
Format, ein Exportformat von SAS.

Etwas besser ausgestattet ist Stata mit Moglichkeiten, Daten direkt aus Datenbanken zu bezie-
hen. Mit ODBC- und XML-Import stehen zwei recht flexible Datenbankzugéinge zur Verfiigung.

Das Standardformat fiir den Datenimport in Stata stellen aber ASCII-Daten in verschiede-
nen Formatierungen dar. Diese Formate haben den Vorteil, dass sie mit jedem Texteditor di-
rekt eingesehen werden konnen und dass praktisch alle Programme in ein derartiges Format ex-
portieren konnen. Liegen unsere Daten beispielsweise in Excel vor, so kénnen wir sie aus Ex-
cel iiber ,Speichern unter“ im Format ,Text (Tabstop getrennt) exportieren, um sie dann
iiber ,File - Import - ASCII Data generated by a spreadsheet® in Stata laden. Leider ex-
portiert Excel — zumindest in der deutschsprachigen Version — die Daten standardméBig in eine
Datei mit der Endung ,,txt*“ und erwartet Stata standardméifig die Endung ,,raw“. Daher muss
man bei diesem Weg immer den Dateinamen wechseln.

Enthélt die erste Zeile dieser Datei nur Zeichenketten, so interpretiert Stata die erste Zeile
als Variablennamen und verwendet sie dementsprechend. Treten beim Importieren irgendwelche
Probleme auf, so gibt Stata Meldungen im Result-Fenster aus. Gehen Sie derartigen Meldungen
auf den Grund, bevor Sie mit den Daten weiter arbeiten.

Eine andere Moglichkeit besteht noch darin, die Daten direkt in Stata einzugeben. Dazu miissen
Sie Stata starten und bei einem leeren Datenspeicher den ,Data Editor“ (iiber ,Data - Data
Editor“) aufrufen. Der Data Editor stellt eine Art Spreadsheet zur Verfiigung, in das Sie die
Daten eintragen koénnen.
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Wie praktisch alle anderen Standard-Statistikprogramme auch verlangt Stata die Daten in der
Form einer rechteckigen Datentabelle. Dabei stellen die Spalten die Variablen dar und die Zeilen
die Beobachtungen. Abbildung 2.1 zeigt einen Teil unseres Standard- Datensatzes im Data Editor
von Stata. Wir sehen die ersten zehn Variablen mit den Namen ,adsid®, ,1ppsqm®“ usw., und die
Beobachtungen Nr. 2809 — 2830.

Eine wichtige Funktion des Datenhandlings, die Stata und andere Statistikprogramme bereit-
stellen ist die Markierung von fehlenden Werten. Sie markieren jene Stellen der Datentabelle, fiir
die keine Werte zur Verfiigung stehen. Bei der Dateneingabe werden solche fehlenden Werte durch
einen Punkt angegeben. Auch der Data Editor zeigt sie als Punkte an (siche Abb. 2.1). Von Stata
werden fehlende Werte speziell behandelt. Alle Datentransformationen, die fehlende Werte inklu-
dieren, fithren wiederum zu fehlenden Werten. Bei Schiatzungen werden Beobachtungen, die bei
den in der Schéitzung verwendeten Variablen fehlende Werte enthalten, aus der Berechnung ausge-
schlossen. Das kann dazu fiihren, dass bei der Hereinnahme oder beim Ausschluss von Variablen
in einer Schétzung sich die Zahl der verwendeten Beobachtungen &ndert, weil mehr oder weniger
Beobachtungen wegen fehlender Werte aus der Berechnung ausgeschlossen werden.

2.4 Darstellungen von Daten

Wenn wir die Daten in das Statistikprogramm — in unserem Fall in Stata — eingelesen haben,
sollten wir die Daten zuerst einmal auf verschiedene Arten darstellen. Damit verfolgen wir mehrere
Zwecke:

1. zu sehen, ob die Daten auch korrekt in Stata angekommen sind;
2. zu priifen, ob die Daten und alle Beobachtungen auch tatséichlich Sinn machen;

3. um ein ,,Gefiihl* fiir die Daten zu entwickeln.

Ein hiiufig gemachter Fehler besteht darin, die Uberpriifung der Daten zu vernachlissigen oder
gar zu iiberspringen. Oft herrscht ein gewisser Zeitdruck und es miissen erste Ergebnisse her.
Da erscheint das Priifen der Daten manchmal als Zeitverschwendung. Fehlerhafte oder fehlerhaft
gelesene Daten entsprechen aber dem ,,zuriick an den Start® beim Spiel Mensch-érgere-dich-nicht.
Sie schlagen meistens dann zu, wenn man nach grofiem Aufwand endlich sinnvolle Ergebnisse zu
haben glaubt. Nur ein Koeffizient zum Beispiel liefert einen unplausiblen Wert oder verhlt sich
eigenartig. Geht man dem nach, findet man dann oft einen Fehler in den Daten, nach dessen
Korrektur man die gesamte Analyse von vorne beginnen muss. Das ist frustrierender als beim
Mensch-argere-dich-nicht knapp vor dem Ziel hinausgeworfen zu werden. Mit einer ordentlichen
Priifung der Daten lassen sich solche Erlebnisse weitgehend verhindern.

Ein wichtiger Ratschlag zur Dateniiberpriifung ist auch der, wirklich allen Ungereimtheiten,
die einem auffallen, auf den Grund zu gehen. Fiir die kleinen Ungereimtheiten gilt das gleiche, wie
fiir die Dateniiberpriifung insgesamt: Ignorieren richt sich frither oder spéter.

Ein Nebeneffekt dieser Uberpriifung ist auch der, dass man als Forscher die Daten besser
kennen lernt. Dadurch kann man spéter gezielter Hypothesen aufstellen und man gelangt rascher
zu einem guten Ergenis.

Hiermit sollte klar sein, dass ich sehr dafiir bin, die Daten deskriptiv darzustellen und sie damit
zu iiberpriifen. Aber wie sollten Sie das machen? Statistikprogramme im Allgemeinen und Stata
im Besonderen bieten eine Reihe von Moglichkeiten dafiir. Einige davon werden wir hier kurz
besprechen:

Daten anzeigen

Rufen Sie in Stata den Data Editor oder den Data Browser auf und priifen Sie stichprobenar-
tig die Daten. Stimmen wirklich alle Werte mit den Ausgangsdaten iiberein? Treten irgendwo
iiberraschend viele felhende Werte auf? Stellt Stata eine Variable, die eigentlich nummerisch sein
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Abbildung 2.2: Standard-Datensatz im Stata Data Editor — Strings statt Zahlen

sollte, als String-Variable dar? Stimmen die Anzahl der Variablen und die Anzahl der Beobach-
tungen mit Thren Erwartungen exakt (nicht nur anndhernd) iiberein? Tragen alle Variablen die
erwarteten Namen?

Das sind einige der Fragen, die Sie beim Betrachten der Daten beantworten sollten. An dieser
Stelle sei auch noch einmal auf die Fehlermeldungen hingewiesen, die Stata im Fall von Problemen
beim Datenimport im Result-Fenster ausgibt. Die Tatsache, dass es in ihrem Stata-Lauf Daten
gibt, garantiert nicht, dass diese Daten auch brauchbar sind.

Fiithren wir die oben beschriebenen Schritte durch, um unsere Testdaten aus Excel zu expor-
tieren und in Stata zu importieren, so sehen wir nicht das in Abb. 2.1 dargestellt Bild, sondern
jenes in Abb. 2.2. AuBer ,adsid“ und ,plz“ sind die Zahlen in allen Spalten rot! geschrieben, was
in Stata anzeigt, dass diese Variable Zeichenketten und keine Zahlen enthélt. Warum werden die
Zahlen in allen diesen Spalten nicht als solche erkannt? Die Losung des Rétsels liegt im Dezimalzei-
chen. Wir haben unseren Datensatz aus einer deutschsprachigen Excel-Version exportiert, die das
Komma als Dezimalzeichen verwendet, und in eine englischsprachige Version von Stata importiert,
die einen Punkt als Dezimalzeichen erwartet. Daher findet Stata in allen Variablen, die zumin-
dest einmal Dezimalstellen enthalten, Zeichen, die in der englischsprachigen Version nicht zu einer
nummerischen Darstellung gehoéren, und interpretiert diese Variablen daher als Zeichenketten.

Laden wir die ASCII-Datei in einen Texteditor und ersetzen wir alle Kommata durch Punkte —
nicht ohne uns vorher vergewissert zu haben, dass die Datei sonst keine Punkte enthélt —, so ist ein
GroBteil des Problems gelost (siche Abb. 2.3). Allerdings nicht das Ganze. Die Variable ,,rpsqmcl®
wird noch immer als Zeichenkette interpretiert. Der Grund fiir dieses Problem ist schwerer zu
finden. Wenn wir in die Excel-Datei schauen, so erkennen wir dort, dass diese Variable bei allen —
oder zumindest einigen — Beobachtungen, die leer erscheinen, Leerzeichen enthélt. Diese, fiir uns
am Bildschirm nicht sichtbaren Leerzeichen lassen Stata zum Schluss kommen, dass diese Variable
eine Zeichenkette enthélt. Diese Ursache ist besonders schwer zu erkennen, weil die stérenden
Leerzeichen in Stata gar nicht ankommen. Im Data Editor sind sie nicht zu sehen. Sie fithren
nur dazu, dass diese Variable als Zeichenkette klassifiziert wird, sodass wir sie in nummerischen
Berechnungen nicht verwenden kénnen.

Fiir die Losung dieses Problems gibt es drei Moglichkeiten. Sie kénnen die Ausgangsdaten in
Excel so éndern, dass sie die storenden Leerzeichen entfernen, sie konnen die aus Excel exportierte

n der Schwarzweifidarstellung dunkelgrau.
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B Data Editor
Pieserve || Restore Sort b Hide Delete...
adsid[2813] = [ZIEER

adsid Tppsgm Irpsam ppsamc] rpsamcl price mey plz roomscount  Tivingarea Tloorspace  yeis
2309 51002 | 3.322985 | .2671757 | 2103.708 | 1.350016442 124834 109.78 1210 | 2 53.34 I
2810 6074 | 3.323135 | v | 2104,43 | | 133500 | 3 1110 | 1 9.6 |
2811 110391 | 3.32326 . | 2105.039 39000 i 1210 2 47.03
2812 93048 | 3.323306 . | 2105.263 120000 R 1160 2 57
2313 3.323306 | 0568547 | 2105.263 | | 160000 | 86.63 | 1020 | 3 76 |
2814 28362 | 3,323306 | .| 2205.263 | | 400000 | 5 1150 | 5 150
2815 51489 | 3.323773 . | zzo7iser 136000 i 1100 4 3 i
2316 21373 | 3,324282 . 2110 183300 . 1100 E 30 a0
2817 54082 | 3324511 | . | il | | 120000 | | 1160 | = 50 |
2818 43939 | 3,324511 | v | Hataad | | 130000 | | 1070 | 4 50
2312 27661 | 3.324511 . | miim 133000 = 1210 2 &3
2320 16553 | 3,324536 i | 21123 216150 @ 1100 3 102.4 97.6
2821 39077 | 3.324797 | .| =z | | 163000 | = | 1140 | z 30 |
2822 15509 | 3.324833 .| A1z.678 150000 : 1120 i 71
2323 18144 | 3.325011 ¢ | mazmisa 214947 ? 1100 4 101.7 97
7824 13344 | 3,325164 | 9330532 | 2114.286 | A.57LL06S71 | 370000 | 1500 | 1120 | 4 175 175
2825 39970 | 3.32526 | .| #4734 | | 258000 | w1 1140 | 35 122
2826 44785 | 3.32532 | .2413878 | 2115.044 | 1 74364 239000 197 1140 3 113
2827 89012 | 3,325711 . | 2116.939 124300 3 1150 2 39 .
2328 42808 | 3.325725 | . | AT | | 133000 | | 1170 | 4 94 | a4
2829 89244 | 3.326038 | .| maslesa | | 125000 | e | 1160 | z 59 |
2330 43357 | 3.326058 | 351757 | 2118.644 TATTREL 125000 132,62 1210 H 59 &

< >

Abbildung 2.3: Standard-Datensatz im Stata Data Editor — versteckte Leerzeichen

Ascii-Datei in einen Texteditor laden und die storenden Leerzeichen mit Suchen und Ersetzen ent-
fernen oder Sie wandeln in Stata die Variable mithilfe der Funktion ,real () “ in eine nummerische
Variable um. Welchen Weg Sie auch wihlen, das Ergebnis entspricht dem in Abb. 2.1 dargestellten
Datensatz.

Maxima und Minima errechnen

Uber die Stata-Funktion ,, summarize“ lassen sich — gemeinsam mit anderen, noch zu besprechen-
den Indikatoren — die Maxima und Minima der Variablen errechnen.

Uber die beiden Spalten ,max“ und ,min“ kénnen wir leicht sehen, ob die Werte der Variablen
im sinnvollen Wertebereich liegen. Negative Werte bei Preisvariablen wiirden hier zum Beispiel
sofort auffallen. In unseren Testdaten sehen wir, dass der hochste Preis bei 22,9 Mio. Euro liegt.
Dieser Wert ist zwar nicht unmoglich, aber schon ungew6hnlich hoch. Wir sollten die entsprechende
Beobachtung in unserem Datensatz daher genauer anschauen.

Die Spalte ,,0bs“ zeigt iibrigens die Anzahl der ,validen“ Beobachtungen, also die Zahl der
Beobachtungen, die bei dieser Variablen keinen fehlenden Wert aufweisen. In unserem Datensatz
konnen wir da einige Variable erkennen, die relativ viele fehlende Werte aufweisen. Diese sind
fiir die Modellschétzung mit Vorsicht zu verwenden, weil sie die Zahl der Beobachtungen in der
Schétzung stark reduzieren.

Haufigkeiten

Fiir kategoriale und fiir diskrete Variable empfiehlt es sich, Hiufigkeiten dastellen zu lassen. Dies
geschieht mit dem Stata-Befehl ,table®. Dabei z&hlt Stata, wie oft die verschiedenen Werte der
darzustellenden Variablen im Datensatz vorkommen, und stellt die Ergebnisse tabellarisch dar.
Die erste Spalte der Tabelle zeigt die verschiedenen Werte der Variablen (im konkreten Fall
,bathroomcount®, also die Anzahl der Badezimmer). Die Spalte ,,Freq.“ zeigt dann, wie viele Be-
obachtungen diesen Wert aufweisen. Das nennt man absolute Hdufigkeit. Die letzte Zeile, ,Total®,
zeigt dann in dieser Spalte die Summe aller Hiufigkeiten, also die gesamte Anzahl der validen
Werte. Die néchste Spalte, ,Percent, zeigt die relative Hdiufigkeit, also den Anteil der einzelnen
Werte an der Gesamtzahl der validen Werte. In Summe macht das, wie in der letzten Zeile zu
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Variable | Obs Mean Std. Dev. Min Max
—_————————————— +__

adsid | 7078 66616.09 30525.27 4657 126028

lppsqm | 7078 3.329797 .2934978 2.255952 5.26993

lrpsqm | 621 .3826477 .1595573 -.0178517 1.223277

ppsqmcl | 7078 2653.992 4079.854 180.2817 186178.9

rpsqmcl | 621 2.631228 1.566708 .9597284 16.72158
—————————— +——

price | 7078 263395.2 562375.9 8820 2.29e+07

mcu | 621 217.8381 186.3499 76.91 1910.15

plz | 7078 1114.46 68.00856 1010 1230

roomscount | 6626 2.77377 1.212848 1 12

livingarea | 7078 93.92644 115.1984 18 2469

floorspace | 881 136.3139 195.5168 28 2600

yearconstd | 1338 1976.294 45.00127 1800 2011

floorn | 4172 2.551774 1.670238 0 5

condn | 4343 1.173152 .4788934 1 3

toiletcount | 4102 1.215261 .5509684 0 8

______________ . _ _ _ _ _ _ _ _ -

bathroomcount | 5552 .7060519 .6727413 0 6

Output 2.1: Ausgabe des Stata-Befehls ,, summarize“

bathroomcount | Freq. Percent Cum.
______________ +—— —_
0 | 2,250 40.53 40.53
11 2,732 49.21 89.73
2 | 533 9.60 99.33
3| 28 0.50 99.84
4 | 8 0.14 99.98
6 | 1 0.02 100.00
Total | 5,552 100.00

Output 2.2: Ausgabe des Stata-Befehls ,table®
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Abbildung 2.4: Histogramm in Stata — Variable ,,price“

sehen ist, 100 Prozent aus. Die letzte Spalte, ,,Cum.“, gibt die kumulative relative Hiufigkeit wi-
der. In dieser Spalte sieht man also, wie hoch der Anteil an Beobachtungen ist, die diesen Wert
oder einen kleineren aufweisen. Wir sehen daran also, zum Beispiel, dass 99,33% der Beobach-
tungen iiber zwei oder weniger Badezimmer verfiigen. Diese Spalte der Ausgabe macht nur dann
Sinn, wenn die dargestellten Kategorien eine Reihung beinhalten. Bei mit Zeichenketten kodierten
kategorialen Variablen ist diese Spalte daher oft nicht interpretierbar.

Verwendet man den Befehl ,, summarize® fiir eine stetige Variable, so ist das Ergebnis zwar sehr
umfangreich, aber wenig aussagekriftig. Da bei stetigen Variablen die Chancen gering sind, dass
zwel Beobachtungen den gleichen Wert aufweisen, listet die Darstellung viele verschiedene Werte
auf, wobei die allermeisten eine Héufigkeit von 1 aufweisen.

Histogramme

Da ein Bild oft mehr sagt als tausend Worte, ist es oft auch sinnvoll, die Variablen und ihre
Werteverteilung auch graphisch darzustellen. Dazu gibt es in Stata verschiedene Arten der Dar-
stellung. Die wichtigste ist wahrscheinlich das Histogramm. Es wird in Stata iiber den Befehl
y,histogram“ oder den Meniipunkt ,,Graphics - Histogram® aufgerufen. Das Ergebnis ist eine
Darstellung der Verteilung der Variablen mit Balken, deren Hohe von der Hé&ufigkeit der ent-
sprechenden Werte abhéngt. Die Darstellung kann iiber eine grole Menge an Parametern an die
spezifischen Bediirfnisse angepasst werden.

Lassen wir Stata ein Histogramm der Variablen ,,price erstellen (Abb. 2.4(a)), so driickt sich
im Ergebnis auch die Tatsache aus, dass der Maximalwert fiir diese Variable sehr hoch ist. Weil
auf der horizontalen Achse der Darstellung die gesamte Spannweite der Werte zwischen Minimum
und Maximum dargestellt und dabei in gleichméfige Intervalle unterteilt wird, fallen fast alle
beobachteten Werte in den ersten Balken. Wir sehen daher nur sehr wenig iiber die tatséchliche
Verteilung der Preise.

Beschrianken wir allerdings die Darstellung auf Preise bis zu einer Million Euro, so ziehen sich
die Balken auseinander und die Darstellung wird wesentlich iibersichtlicher (Abb. 2.4(b)). Wir se-
hen nun, dass die Mehrzahl der Beobachtungen bei den niedrigeren Preisen konzentriert ist, dann
aber relativ kontinuierlich abféllt. Die Einschrankung auf Werte unter 1 Mio. Euro geschieht mit-
hilfe einer ,,if“-Klausel im Aufruf des Histogramms. Um die Graphik in Abb. 2.4(b) zu generieren,
verwendeten wir den Aufruf jhistogram price if price < 1000000, frequency*.

Karten

Eine sehr wichtige Art der Darstellung rédumlicher Daten sind Karten. Weil diese Option der
Darstellung tiblicherweise in Statistiksoftware nicht inkludiert ist, bendtigen wir normalerweise
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Abbildung 2.5: Geographische und sachliche Information in Google Maps

zusétzliche Software. Dieser Bereich, der oft mit dem Begriff , Geographisches Informationssys-
tem* oder kurz ,,GIS“ bezeichnet wird, ist zu umfangreich, um hier auch nur annidhernd dar-
gestellt zu werden. Daher wollen wir uns auf eine nur sehr knappe Darstellung beschriinken. Fiir
einen ausfiihrlicheren Uberblick siche etwa Longley (2005), Longley et al. (2010), Sengupta (2007),
Sengupta und Nag (2007), Bernhardsen (2002), Chun und Griffith (2013), Schuurman (2004),
Steinberg und Steinberg (2006).

Ein Geographisches Informationssystem kombiniert zwei Arten von Informationen, némlich
geographische und sachliche. Beide Arten von Informationen stehen in einem GIS in elektroni-
scher Form zur Verfiigung. Geographische Informationen beschreiben die rdumlichen Gegeben-
heiten also so Dinge wie den Verlauf von Grenzen, die Lage von Siedlungen oder bestimmten
Gebéuden, die Verldufe von Stralen, Bahnlinien, Fliissen, Leitungen und dhnlichem. Im Gegensatz
dazu beschreiben sachliche Informationen die Eigenschaften derartiger raumlicher Gegebenheiten.
Beispiele dafiir sind Bevolkerungszahl oder Bevolkerungsdichte, die Kapazitidt von verschiedenen
Abschnitten der Infrastruktur, die Wasserqualitédt von Flussabschnitten, das Alter von Gebéduden
oder deren Nutzungsart, etc.

Den Unterschied zwischen geographischen und sachlichen Informationen kénnen wir anhand
von Google Maps? darstellen. Abbildung 2.5 zeigt auf der linken Seite die Grundkarte von Google
Maps fiir einen Teil von Wien, also nur die geographische Information. Im rechten Teil der Ab-
bildung wird diese Grundkarte mit der sachlichen Information iiber die aktuelle Verkehrssituation
kombiniert. Aus diesem Teil kénnen wir also nicht nur die Strafienverldufe ablesen, sondern auch,
wie schnell aufgrund der Verkehrssituation dort gerade gefahren werden kann. Fiir diese Darstel-
lung wird die geographische Information iiber die Straflenverldufe mit der sachlichen Information
iiber die Verkehrslage kombiniert.

Der Grund dafiir, warum mit Statistikprogrammen typischerweise keine® Karten erstellt wer-
den konnen, liegt in der Notwendigkeit, die sachliche Information mit geographischer Informa-
tion zu verkniipfen. Weil statistische Auswertungen normalerweise geographische Gegebenheiten
nicht berticksichtigen, kénnen sie iiblicherweise auch nicht mit derartigen Informationen umgehen.
Zum Zeichnen elektronischer Karten sind daher spezielle Datenformate und spezielle Programme
notwendig. Ein wichtiges Dateiformat fiir Geographische Informationssysteme ist das vom Un-
ternehmen ESRI entwickelte Shapefile Format. Ein ,Shapefile besteht eigentlich aus mehreren
Dateien mit gleichem Namen und verschiedene Dateierweiterungen, wobei drei — .shp, .shx und
.dbf — unbedingt notwendig und einige andere optional sind. Ublicherweise kénnen Shapefiles
von den verschiedenen GIS-Programmen gelesen werden und fiir viele rdumliche Einheiten sind
auch Shapefiles am Internet zu finden. Wichtige kommerzielle GIS Programme sind beispielsweise
,ArcGIS“ und ,MaplInfo“. Open Source Programme sind ,,GRASS GIS“, ,Quantum GIS“ und
,GeoDa“, wobei letzteres auf explorative Analyse rdumlicher Daten spezialisiert ist.

2http://maps.google.com
3Eine Ausnahme ist das Open Source Programm R.
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