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P22 Logit- und Probitanalyse

Die Merkmale des in Almo enthaltenen Logit- und Probit-Modells sind folgende:

1. Es wird die Maximum-Likelihood-Schitzung verwendet. Im Rahmen des
allgemeinen linearen Modells wird mit Maskenprogramm Prog20mj die Logit- und
Probit-Analyse auch als Kleinste-Quadrate-Schatzung gerechnet. Siehe dazu
Almo-Dokument Nr. 13a "Allgemeines lineares Modell II", Abschnitt P20.9.3.3.

2. Beim Logit- und Probit-Modell kénnen die unabhangigen Variablen nominal
und/oder quantitativ sein. Ihre Anzahl ist beliebig.

3. Die abhéangigen Variablen kénnen nominal (dichotom oder polytom) oder ordinal
sein - und zwar in folgender Weise

abhingige Variable Logitmodell Probitanalyse
dichotom (ordinal oder binares Logitmodell binares Probitmodell
nominal)

polytom-nominal multinomiales Logitmodell | nicht moglich
polytom-ordinal ordinales Logitmodell ordinales Probitmodell

Das Programm zur Probit- und Logitanalyse wurde von Heinrich Potuschak
programmiert. Johann Bacher hat es an das ALMO-System adaptiert und Teile
dieses Kapitels verfasst. Kurt Holm hat weitere Programmteile programmiert und
mehrere Textteile hinzugefligt.

P22.0 Einleitung

Betrachten wir ein sehr einfaches Beispiel: Es soll untersucht werden, wie das
Einkommen den Kauf einer Ware x bestimmt. Dieses Beispiel ist deswegen ein
einfaches, weil nur eine unabhingige Variable und eine dichotome abhangige
Variable verwendet wird.

Die unabhangige Variable, das Einkommen, ist quantitativ. Wir verwenden dafiir in
unseren Testdaten (".\Testdat\Testdat.fre") die Variable 5.

Die abhangige Variable, der Kauf, ist nominal. Kauf besitzt 2 Auspragungen: ja und
nein. Wir verwenden daflir in unseren Testdaten die Variable 10.

P22.0.1 Lineare Wahrscheinlichkeitsanalyse

Wir rechnen zuerst mit der Programm-Maske P20_Bspl.Alm ein allgemeines lineares
Modell, genauer: eine lineare Diskriminanzanalyse bzw. eine lineare Wahrschein-
lichkeitsanalyse. Das Programm findet man nach Klick auf den Knopf ,alle Progs“
am Oberrand des Almo-Fensters.

Almo liefert uns folgende Ergebnisse (gekurzt):



Koeffizienten fuer quantitative Variable aus univariater Analyse
hinsichtlich der abhaengigen Variablen V10-0 Kauf: ja

95%
Konfidenz-
bereich
nach
Regr. Standard oben erklaerte part. F-Wert Signifikanz dfl df2 Test-
Variable koeff. fehler u.unten Streuung Korrel. P (1-p)100 starke

V5 Einkommen 0.0640 0.0330 0.0659 0.9092 0.245 3.767 0.057 94.31 1 59 0.4806

Koeffizienten fuer Konstante: 0.210491

Die wesentlichen Ergebnisse sind also. Der Regressionskoeffizient betrdgt 0.064. Er
ist mit (1-p)100 = 94.31% signifikant. Die Konstante hat einen Wert von 0.2105

Wir kénnen also die lineare Gleichung schreiben:
p = 0.064 * Einkommen + 0.2105
p = das ist die Wahrscheinlichkeit flir "Kauf: ja"

Wir wollen die Gleichung als Gerade zeichnen:
Wahrscheinlichkeit von Kauf: ja (=y)

+1.0
+0.9
+0.8
+0.7
+0.6
+0.5
+0.4
+0.3
+0.2
+0.1

0 Einkommen (=x)

-0.1

-0.3
-0.4

-0.6
-0.7

-0.9
-1.0

1210 -8 -6 -4 -2 0 +2 +4 +6 +8 +10 +12
14 +14

Die Wahrscheinlichkeit eines Kaufs ist z.B. bei einem Einkommen

0.064 * 4 + 0.2105 0.4665
0.064 * 8 + 0.2105 0.7225
0.064 * 10 + 0.2105 = 0.8505

von 4 Einheiten: p
von 8 Einheiten: p
von 10 Einheiten: p

Der hochste Einkommenswert in unseren Daten ist 10.
Nun wollen wir wissen, wie die Kaufwahrscheinlichkeit bei einem Einkommen von
14 ist.

14 Einheiten: p = 0.064 * 14 + 0.2105 = 1.1950

Es entsteht eine Wahrscheinlichkeit grofler als 1.0. Das gibt es nicht. Das ist die
Schwache der linearen Wahrscheinlichkeitsanalyse. Es koénnen Wahrschein-
lichkeiten prognostiziert werden, die tiber 1.0 oder unter O liegen. Allerdings ist
folgendes zur Verteidigung dieses Verfahrens zu sagen:

1. Wahrscheinlichkeiten grofSer 1.0 treten in der Regel nur auf, wenn man flr die



unabhéingige Variable Werte einsetzt, die weit aufSerhalb des Wertebereichs der
empirisch gewonnen Daten liegen.

2. Man setzt Wahrscheinlichkeiten gréfser 1.0 einfach auf 1.0 und solche unter O
auf 0.

3. Die Koeffizienten, die die lineare Wahrscheinlichkeitsanalyse liefert, sind einfach
und klar zu interpretieren — so wie man es bei der Regressionsanalyse gewohnt
ist. Dies gilt fur die Koeffizienten der Logit- und Probitanalyse keinesfalls, wie
wir noch sehen werden.

Die lineare Wahrscheinlichkeitsanalyse leidet noch an einem weiteren Problem, dem
Problem der Heterokedastizitat der Varianzen.

Es besteht modellbedingte Varianz-Heteroskedastizitdt mit der Folge, dass die
Schéatzer fir die Parameter der ursachlichen Variablen zwar unverzerrt und
konsistent, aber nicht mehr effizient sind. Das bedeutet, dass die Standardfehler
der Effekte und Regressionskoeffizienten der ursachlichen Variablen nicht minimal
sind, mit der Folge, dass die Signifikanztiberprifung mit t- und F-Test nicht korrekt
ist. Siehe dazu die ausfiihrliche Darstellung bei Aldrich/Nelson (1984, S. 12ff) und
Urban (1993, S. 17ff), sowie Urban (1982, Abschnitt 3.1 und 3.1.1).

P22.0.2 Logit-Analyse

Die Logit- und die Probit-Analyse besitzen diese Schwiche nicht. Wir wollen mit
denselben Daten mit Programm-Maske P22_Bspl.Alm zuerst eine Logit- und dann
eine Probit-Analyse rechnen. Der Benutzer findet das Programm durch Klick auf
den Knopf ,alle Progs“ am Oberrand des Almo-Fensters. Das Programm ist
identisch mit der Standard-Programm-Maske Prog22m.Msk ist jedoch unserem
Beipiel entsprechen anders ausgefllt.

Almo liefert dieses Ergebnisse (gektlrzt):

Ergebnisse fuer 1. Auspraegung "ja"
der abhaengigen Variablen V10 Kauf
(als Referenz wird die letzte Auspraegung "nein" verwendet)

unabh. Regress. "Risiko" Stand.- z-Wert Signifik. partielle

Variab. Koeffiz. exp (Regr. - Fehler (1-p) *100 Korrelat.
koeffiz.)

Konstante -1.21869 - 0.62553 1.95 94.86 -

Einkommen2 0.27058 1.31072 0.14594 1.85 93.63 0.13069

Die Logit-Analyse verwendet die logistische Funktion. Deren Gleichung ist:

1

p= 1+e—(c+Bx)

wobei

X die unabhédngige quantitative Variable
c Regress.koeffizient der Konstanten,

B Regressionskoeffizient von x

Fur unser Beispiel lautet die Gleichung:
1

p= 1 + ¢~ (71:21869+0.27058*Einkommen)




Almo liefert folgende Grafik:

Logistische Funktion
Y = 1/(1+e**-(-1.2+0.27*X))

Wahrscheinlichkeit von Kauf:ja (=y)

+1.0
+0.9

/
+0.8
+0.7
+0.6
+0.5 L

R R N O

+0.3 /J
+0.2 e

+0.1
0 el Einkommen (=x)

-0.1
-0.2
-0.3
-0.4
-0.5
-0.6

-0.8
-0.9
-1.0

12 10 -8 6 -4 -2 0 42 +4 +6 +8 +10 +12
14 +14

P22.0.2.1 Eigenschaften der logistischen Funktion:

1. Die logistische Funktion nahert sich asymptotisch den Werten p=0und p=1

2. Die Konstante ¢ bestimmt die horizontale Lage der Kurve. Je grésser c umso
weiter links liegt die Kurve - bei positivem . Ist 8 negativ dann umgekehrt.

3. Der Regressionskoeffizient 5 bestimmt die Steilheit. Je grosser 5 absolut ist
umso steiler. Bei positivem Vorzeichen wachst die Kurve von links nach rechts,
bei negativem Vorzeichen umgekehrt

Die Wahrscheinlichkeit eines Kaufs ist bei einem Einkommen

lineare
Wahrscheinlich-
Einkommen Logit-Analyse keitsanalyse
von 4 Einheiten: p = 0.4660 0.4665
von 8 Einheiten: p = 0.7203 0.7225
von 10 Einheiten: p = 0.8156 0.8505
von 14 Einheiten: p = 0.9289 1.1950

Nun wollen wir die Gerade und die logistische Funktion in einer gemeinsamen
Grafik zeigen:



Wahrscheinlichkeit von Kauf: ja (=y)

0 it Einkommen (=x)

1210 -8 -6 -4 -2 0 +2 +4 +6 +8 +10 +12
4 +14

Man erkennt sehr deutlich, dass die Gerade und die logistische Funktion von
Einkommen = O bis zu einem Einkommen von ca. 9 Einheiten sich decken. Erst
dann gehen die beiden auseinander.

Die Kurve der logistischen Funktion

Mit der Programm-Maske "Nonlinl.Grf" kann die Kurve der logistischen Funktion
gezeichnet werden. Die Maske wird gefunden durch Klick auf den Knopf "alle Progs"
am Oberrand des Almo-Fensters. Die Maske wird folgender Weise ausgeftllt.

Nicht-lineare Kurve
fiir eine unabhingige und eine abhangige Variable

Grafik erzeugen —--> .
Hilfe zu Grafik --> Hilfe I

5 _Kurventyp |

EYEY
0 = Gerade Y=a* X + const
1 = Parabel oder Hyperbel Y=a* X**b + const Hilfes
2 = Exponentialfunktion Y=a* e**(b*x)+ const Hilfﬁ
3 = allgem. Exponentialfunktion Y=a* bh**X + const i
4 = Gompertz-Kurve Y=a* h** (g**X) Hilf=
5 = Polynom 2. Grades Y=a*X¥+ b¥*X*X + const
6 = Polynom 3. Grades Y=a*¥+ b*X*¥+ c*X*W*X + const
7 = logarithmische Funktion Y=a * loglO(X) + const
B = logistische Funktion I Y=1/(1/ate**— (b+c*X)) Hilfie
9 = Oogive / kumulative Normalverteilung i
10= logistische Funktion IT Y=1/(1/ate**— (c* (b+X))) Hi
15= inverse kumulative Standard-Normalverteilung Hilf=

Werte fir die Parameter der Funktion

. a Obergrenze, der sich die Kurve annahert

= b horizontale Lage der Kurve

= (s Steilheit der Kurve

= const

Koordinatensystemn |
= | pN: x maximale Liange der x-Achse
+ | [El y maximale Hohe der y-Achse




Durck Klick auf den grofsen Knopf "Grafik" oberhalb der 1. Eingabebox wird dann
bewirkt, dass Almo den Grafik-Editor 6ffnet und die logistische Kurve zeichnet. Im
Editor kann dann die Grafik in vielfdltiger Weise bearbeitet werden. Siehe dazu die
"AnleitungGrafik.pdf' im Wurzelverzeichnis von Almo.

Der Leser wird etwas dadurch verwirrt, dass die Notation die in der Grafik-Maske
verwendet wird nicht Ubereinstimmt mit der Notation in obiger Formel der
logistischen Funktion. Es gelten folgende Entsprechungen

Grafik-
Wert Formel Maske Bedeutung
1 a Obergrenze, der sich die Kurve anndhert
-1.21869 c Konstante b horizontale Lage der Kurve
0.27058 B Reg.koeff. c Steilheit der Kurve
14 X maximale Lange der x—Achse
1 y maximale H6he der y-Achse

P22.0.3 Probit-Analyse

Wir rechnen nun mit Programm-Maske P22_Bspl.Alm eine Probit-Analyse. Dazu
mussen wir in der Programm-Maske nur in einer Eingabe-Box das Wort "Logit"
durch "Probit" ersetzen.

Almo liefert folgende Ergebnisse (gekurzt):

unabh. Regress. Stand.- z-Wert Signifik.

Variab. Koeffiz. Fehler (1-p) *100
Konstante -0.75435 0.37899 1.99 95.34
Einkommen 0.16831 0.08917 1.89 94.09

Die Probit-Analyse verwendet die Funktion der Ogive (=der kumulativen Normal-
verteilungsfunktion). Deren Gleichung ist:
* e—(c+Bx)2/2

B
P=] 5507

wobei ¢ = Konstante und 8 = Regressionskoeffizient
2.507 ist Wurzel aus 2*pi

Fur unser Beispiel lautet die Gleichung:
p= J‘ 0.163 *e—(—0.754+0.168x)2 /2
2.507

Almo liefert folgende Grafik:



Ogive
Y=Integral( 1*0.17/2.51 * €**(-(-0.75+0.17*X)*(-0.75+0.17*X)/2) )

Wahrscheinlichkeit von Kauf: ja (=y)

+1.0

+0.9
+0.8 /’/

+0.7
+0.6
+0.5

+0.4 v
+0.3 [
+0.2 L
+0.1 o

0 Enkommen (=x)
-0.1
-0.2
-0.3
-0.4
-0.5

-0.7
-0.8
-0.9

42 410 -8 6 -4 2 0 +2 +4 +6 +8 +10 +12
4 +14

Man erkennt, dass Ogive und logistische Funktion nahezu denselben Kurven-
verlauf besitzen.

Eigenschaften der Ogive:

1. Die Ogive ndhert sich asymptotisch den Werten p=0und p =1

2. Die Konstante bestimmt die horizontale Lage der Kurve. Je grosser umso weiter
links liegt die Kurve - bei positivem f. Ist 5 negativ dann umgekehrt.

3. Der Regressionskoeffizient 8 bestimmt die Steilheit. Je grosser 3 (absolut) ist
umso steiler. Ist das Vorzeichen positiv, dann wachst die Kurve von links nach
rechts; ist das Vorzeichen negativ, dann umgekehrt.

Die Wahrscheinlichkeit eines Kaufs ist bei einem Einkommen

lineare
Wahrscheinlich-
Einkommen Probit-Analyse Logit-Analyse keitsanalyse
von 4 Einheiten: p = 0.4677 0.4660 0.4665
von 8 Einheiten: p = 0.7231 0.7203 0.7225
von 10 Einheiten: p = 0.8235 0.8156 0.8505
von 14 Einheiten: p = 0.9454 0.9289 1.1950

Die Werte der Probit-Analyse in obiger Tabelle konnen mit Almo durch Klick auf
den Knopf "stat. Tafelwert" am Oberrand des Almo-Fensters und Prog00t9.Msk
berechnet werden. Wir blenden das kurz hier ein. Die ausgefillte Maske fur x=4 ist
folgende:

gesucht: y-Wert der Ogive
= 4 x gewiinschter x-Wert der Ogive
E=3 1 a Obergrenze, der sich die Ogive anndhert
= LY. ELY Konstante b horizontale Lage der Kurve
= IR ENNE Reg.koeff. c Steilheit der Kurve
. 0 konst wverschiebt die Ogive nach rechts

Als Ergebnis wird ausgegeben:

Flaeche der allgemeinen Glockenkurve von minus pseudo-unendlich bis x= 4
= 0.467717
Berechnet wurde die Gleichung
Y=1*0.1683/2.507*Integral (e** (- (-0.7543+0.1683* (X-0))*(0.7543+0.1683*(X-0))/2) )
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Die Parameter in obiger Maske sind so zu verstehen:
Wert der unabhang. Var., fir den der Probit-Wert p ermittelt werden soll
Regress.wert der Konsntan

x
b
c Regress.wert der unabhangigen Variablen

Die Kurve der Ogive ( =der kumulativen Normalverteilung) fiir die Probit-Analyse

Mit der Programm-Maske "Nonlinl.Grf' kann die Kurve der kumulativen
Normalverteilung flr die Probit-Analyse gezeichnet werden. Die Maske wird
gefunden durch Klick auf den Knopf "alle Progs" am Oberrand des Almo-Fensters.
Die Maske wird folgender Weise ausgeftllt.

Nicht-lineare Kurve
fiir eine unabhingige und eine abhingige Variable

Grafik erzeugen —--> :
Hilfe zu Grafik —-->

g _Kurventyp |

(1]
0 = Gerade Y=a* X + const
1 = Parabel oder Hyperbel Y=a* X**h + const Hilfe
2 = Exponentialfunktion Y=a* e** (b*x)+ const Hilig
3 = allgem. Exponentialfunktion ¥Y=a* bh**X + const i
4 = Gompertz-Kurve Y=a* h** (c**X) Hilfzs
5 = Polynom 2. Grades Y=a*X+ b¥X*X + const
6 = Polynom 3. Grades Y=a*X+ b*X*X+ c*Y*X*Y + const
7 = logarithmische Funktion ¥=a * loglO(X) + const
8 = logistische Funktion T ¥Y=1/({1l/ate**— (b+c*X)) Hilig
9 = Ogive / kumulative Normalwverteilung Hilfe
10= logistische Funktion IT Y=1/(1/at+e**— (c* (b+X))) i
15= inverse kumulative Standard-Normalverteilung Hilie

Werte fir die Parameter der Funktion |

a Obergrenze, der sich die Kurve anndahert
b horizontale Lage der Kurve

o Steilheit der Kurwve

const

» Koordinatensystem |
14 x maximale Linge der x-Achse
¥ maximale Hohe der y-Achse

1t

Diese Grafik-Maske kann geladen werden durch Klick auf den Knopf ,alle Progs“
am Oberrand des Almo-Fensters.

Auch hier entsprechen sich die Notation in der Grafik-Maske und der Notation in
obiger Formel der Ogive nicht. Die richtige Entsprechung ist gleich wie oben bei der
logistischen Funktion

P22.0.4 Logit- Probit-Analyse als Kleinste-Quadrate-Schatzung.

Die Logit- und Probitanalyse kann auch als Kleinste-Quadrate-Schatzung (kurz:
KQ) im Rahmen des allgemeinen linearen Modells mit der Programm-Maske
Prog20mj.Msk gerechnet werden. Man findet dieses Programm durck Klick auf den
Knopf "Verfahren", dann "Logit-Probitanalyse". Aus der KQ-Logitanalyse entstehen
folgende Ergebnisse. Zum Vergleich geben wir auch die Ergebnisse der ML-
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Schatzung aus

Regressionskoeffizient Signifikanz (1-p)100

\
KQ ML \ KQ ML
777777777777777 ‘ ——— ———
Konstante -1.8713 -1.21869 \ - 94.86 %
Einkommen 0.6347 0.27058 \ 95.97 93.63 %

Grafisch dargestellt ergibt sich folgende logistische Kurve aus der Kleinste-Quadrate-
Schitzung

(=y)

+0.8 //
+0.7

+0.6

+0.5 //

+0.4

+0.3

+0.2 //

+0.1 L

0 (=x)

-12-10 -8 -6 -4 -2 0 +2 +4 +6 +8 +10 +12
14 +14

Die Ergebnisse weichen erheblich von denen der oben dargestellten Logitanalyse als
Maximum-Likelihood-Schétzung ab. Ob das immer so ist, das sei dahingestellt. Da
das Kurvenbild der Maximum-Likelihood-Schatzung sich mit der Geraden aus der
linearen Wahrscheinlichkeitsanalyse deckt, scheint die ML-Schatzung doch die
vertrauenswurdigere zu sein. In der statistischen Literatur und der empirischen
Forschung wird die ML-Schatzung bevorzugt.

Bei der Kleinste-Quadrate-Schitzung (in Programm-Maske Prog20mj) gibt Almo keine
Funktionsgrafik aus. Die logistische Funktion muss der Benutzer selbst zeichnen.

Mit der Programm-Maske "Nonlinl.Grf' kann die Kurve gezeichnet werden. Die
Maske wird gefunden durch Klick auf den Knopf "alle Progs" am Oberrand des
Almo-Fensters. Die Maske wird folgender Weise ausgeftllt.
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Nicht-lineare Kurve
fiir eine unabhingige und eine abhiangige Variable

Grafik erzeugen —-> f
Hilfe zu Grafik —->

0 _Kurventyp |
EYE3
0 = Gerade Y=a* X + const
1 = Parabel oder Hyperbel Y=a* X¥**bh + const Hilfe
2 = Exponentialfunktion Y=a* e**(b*x)+ const Hilfﬁ
3 = allgem. Exponentialfunktion Y=a* b**X + const i
4 = Gompertz-Kurve Y=a* b¥*¥ (g*¥¥) Hilf=
5 = Polynom 2. Grades Y=a*¥+ b**} + const
6 = Polynom 3. Grades Y=a*¥+ b*X*¥+ c*N*X*X + const
7 = logarithmische Funktion Y = a * loglO(X) + const
8 = logistische Funktion Y = 1/ (1/ate**— (b+c*x) )| Hilf= 1
9 = ogive Y=Integral (a*c/2.507 =*
e** (- (b+c* (X-const) ) * (b+c* (X-const) ) /2) )| Hilfe |

Werte fiir die Parameter der Funktion |
1 a immer =1
-1.8713 b Wert der Konstanten
0.6347 [ Regress.koeffiz. der unabhing. c¢uant. Var.
const immer =0

T

Koordinatensystem |
14 x Lange der x-Achse
1 v Lange der y-Achse immer =1

I
|

In der 1. Eingabebox wird als Kurventyp 8 eingesetzt. In der 2. Eingabebox werden
die beiden Koeffizienten fir die Konstante und die unabhangige quantitative
Variable eingesetzt. In der 3. Eingabebox haben wir 14 eingegeben, d.h. wir lassen
uns die Kurve bis zu einem Einkommen von 14 Einheiten zeichnen. Die anderen
Werte sind fix.

Durck Klick auf den grofsen Knopf "Grafik" oberhalb der 1. Eingabebox wird dann
bewirkt, dass Almo den Grafik-Editor 6ffnet und die logistische Kurve zeichnet. Im
Editor kann dann die Grafik in vielfdltiger Weise bearbeitet werden. Siehe dazu die
"AnleitungGrafik.pdf' im Wurzelverzeichnis von Almo.

P22.1 Das Modell der Logit- und Probitanalyse

P22.1.1 Das Modell der binaren und multinomialen Logitanalyse
und der binaren Probitanalyse

Der Modellansatz soll anhand eines Beispiels aus ARMINGER/KUSTERS (1986:
35ff) dargestellt werden. (Zum Modellansatz der Logit- und Probitanalyse siehe auch

die Ausfihrungen des Abschnitts P20.9.3.3 sowie ARMINGER/KUSTERS 1986,
GREEN 1990: 661-714, MADDALA 1990: 13-58).
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Folgende Fragestellung soll untersucht werden: Welchen EinfluR haben das
Geschlecht und das Alter auf die Wahrscheinlichkeit des Auftretens eines Unfall
(Nichtfahrunfall oder Fahrunfall). Ausgangspunkt der Analyse ist folgende
Haufigkeitstabelle:

Unfalltyp (=V3)
Datensatz Alter Geschlecht Nichtfahrunfall (=1) Fahrunfall (=2) Gesamt

i (=V1) (=V2)

1 1 1 10128 7468 17596
2 1 2 3847 2195 6042
3 2 1 15373 5167 20540
4 2 2 5770 2188 7958
5 3 1 3047 529 3576
6 3 2 517 85 602

Alter wird als nominale Variable mit 3 Ausprigungen behandelt.

Die Auspragungen der Variablen bedeuten: "1" bei V1 = jung, "2" bei V1 = mittel, "3" bei V1
= alt; "1" bei V2 = ménnlich, "2" bei V2 = weiblich

In dem Beispiel sollen als abhangige Variablen die Auftrittswahrscheinlichkeiten
von zwei Unfallarten untersucht werden, namlich die Wahrscheinlichkeit des
Auftretens eines Nichtfahrunfalls und jene des Auftretens eines Fahrunfalls. Diese
beiden Variablen wollen wir mit P; und P> bezeichnen, die konkreten Ausprigungen
mit pi und pie fir einen bestimmten Datensatz i. Fiir den Datensatz 1 (i=1) ist p11 =
10128/(10128 + 7468) = 0.58 und pi2 = 7468/(10128 + 7468) = 0.42. Die
untersuchten abhéangigen Variablen sind also die Zeilenanteilswerte der
Auspragungen der abhdngigen Variablen. Die Summe der Zeilenanteilswerte ist
gleich 1. Es gilt also pi1 + pi2 = 1 bzw. pi1 = 1 - pi2 bzw. allgemein bei zwei
Auspragungen pi1 = 1 - pi.

Die Abhéangigkeit von pii bzw. pi2 vom Geschlecht und Alter kann zunéchst durch
eine einfache lineare Regression mit

(1) ﬁiZ = bO +bll Dcill +b12 DCilZ +b21 ch-1'21
untersucht werden. Die Gréfien der Gleichung bedeuten:

ﬁiz durch die Regressionsgleichung prognostizierte Wahrscheinlichkeit des
Auftretens der Auspragung 2 der abhangigen Variablen flir den Datensatz i

Beachte: Werden Daten als fertige Tabellen eingelesen (wie oben gezeigt)
und nicht als aufeinander folgende individuelle Datensatze und ist die
abhéangige Variable dichotom, dann analysiert ALMO deren 2. Auspragung.
Die Regressionskoefffizienten fir die 1. Ausprigung ergeben sich sehr
einfach durch Vorzeichenumkehr.

by Regressionskonstante
Die x-Variable werden in folgender Weise indiziert: xjx und die b-Koeffizienten: bjx.

Dabei bezeichnet i = den Datensatz; j = die unabhédngige nominale Variable j; k = die
Auspragung k der unabhéngigen nominalen Variable.

b1 Effekt der Ausprdgung 1 der Variablen 1

Xil1 Wert des Datensatzes in der Dummy-Variablen fir die Auspriagung 1 der
Variablen 1 (xi11 = 1, wenn der Datensatz i in der Variablen 1 die
Auspragung 1 besitzt, sonst ist xi11 = 0)

b1 Effekt der Auspragung 2 der Variablen 1
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Xi12 Wert des Datensatzes in der Dummy-Variablen fir die Auspriagung 2 der

Variablen 1 (xi12 = 1, wenn der Datensatz i in der Variablen 1 die
Auspragung 2 besitzt, sonst ist xi15 = 0)

bo: Effekt der Auspragung 1 der Variablen 2

Xio1 Wert des Datensatzes in der Dummy-Variablen far die Auspriagung 1 der
Variablen 2 (xp1 = 1, wenn der Datensatz i in der Variablen 2 die

Auspragung 1 besitzt, sonst ist xi2; = 0)

Die Dummies werden in Prog22m.Msk in der Optionsbpx "Auflésung der unabhéang.
nominalen Variab. in Dummies" so gebildet:

E Loesche wieder diese Box (dann Voreinstellungen wieder gueltig)

Auflosung der unabhangigen nominalen Variablen in Dummies |

| Hilfe |
Almo-interne Auflosung der unabhangigen
nominalen Variablen in Dummies

E 0=20,1 -Kodierung
1 =20,1,-1 -Koedierung (empfohlen)

E 0 = erste Dummy-Variable wird eliminiert
1 = letzte Dummy-Variable wird eliminiert

Zur Erlauterung siehe Abschnitt P22.2.1.2, Box 8.

Binare Logitanalyse

Im binadren Logitmodell wird nicht die Wahrscheinlichkeit piz sondern der
Logarithmus des Verhéltnisses von der Auftrittswahrscheinlichkeit der Auspragung
1 zur Aufrittswahrscheinlichkeit der Auspragung 2 untersucht - oder alternativ
umgekehrt der Auspragung 2 zur Auspragung 1.

Betrachten wir den zweiten Fall: Inhaltlich wird also untersucht, welche Faktoren
dazu fuhren, dass die Auspragung 2 (in unserem Beispiel "Fahrunfalle") h&ufiger
auftritt als die Ausprdgung 1 (in unserem Beispiel "Nichtfahrunfalle"). Die
Modellgleichung flir unserer Beispiel lautet:

(2) ln(&j = bO + bll IjCill + b12 DCilZ +b21 DCiZl‘

P

In unserem Beispiel ist die Auspragung 2 die Untersuchungsvariable. Die
Auspragung 1 wird als Referenz-Ausprigung bezeichnet.

In der Programm-Maske Prog22m.Msk (ftir individuelle Daten) kann der Benutzer
wéahlen, welche Auspragung er als Referenz festlegen mochte. Bei gruppierten Daten
(mit fertig ausgezahlter Tabelle) jedoch wird in Almo die 1. Variable als Referenz
festgelegt. Der Benutzer kann das nicht dndern.

Die mit x bezeichneten Variablen sind in unserem Beispiel 0,1 -kodierte Dummies.
Sie konnen aber auch quantitative unabhdngige Variable bezeichnen. Die
unabhéngigen Variablen auf der rechten Gleichungsseite konnen also Dummies
oder quantitative Variable oder beides zusammen sein.

Multinomiale Logitanalyse

Betrachten wir zuerst ein Beipiel, das in Abschnitt P22.2.5 ausgefiihrt wird. Die
Daten dazu stammen aus Arminger/Kusters (1986, S.102). Das Programm ist unter
dem Namen "Arm102k.Alm" in Almo enthalten. Man findet das Programm nach
Klick auf den Knopf ,alle Progs“ am Oberrand des Almo-Fensters.
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Die abhéangige polytome Variable besitzt 4 Auspragungen:
Unfallart: (1l)Sachschaden, (2)Leichtverletzt, (3)Schwerverletzte,
(4) Tote

Die unabhéingigen nominalen Variablen sind:
Geschlecht: maennlich, weiblich
Straflenzustand: trocken,nass,Eis

Die unabhéngigen quantitative Variable ist:
Alter

Bei der multinomialen Logitanalyse wird eine Auspragung als Referenzausprdgung
fixiert. In der Programm-Maske Prog22m.Msk (ftir individuelle Daten) kann der
Benutzer wahlen, welche Auspragung er als Referenz festlegen mochte. Es kann die
erste oder die letzte Variable sein.

Bei gruppierten Daten (mit fertig ausgezahlter Tabelle) jedoch wird in Almo die 1.
Variable als Referenz festgelegt. Der Benutzer kann das nicht &ndern. Es muss
somit die erste sein, also Sachschaden.

Es mussen nun 3 bindre Logitanalysen, wie oben in Gleichung (2) ausgedriickt,
gerechnet werden. Dies sind:

1n(p2/pl1) 1n(p3/pl) 1n(p4/pl)

Die multinomiale Logitanalyse wird also in mehrere bindre Logitanalysen
aufgelost. Die inhaltliche Interpretation der Ergebnisse ist nun sehr viel
komplizierter als bei der Analyse mit dichotomer abhéngiger Variablen. Wir werden
das in Abschnitt P22.2.5 ausfiihren.

Die ordinale Logitanalyse werden wir in Abschnitt P22.2.6 an Hand eines
durchgerechneten Beispiel darstellen. Eine ordinale Logitanalyse kann sehr einfach
mit der Programm-Maske Prog22m gerechnet werden.

Binire Probitanalyse

Bei dieser wird unter Verwendung der Standardnormalverteilung die
Wahrscheinlichkeit pip auf den Zahlenbereich von - bis +o transformiert. Die
Modellgleichung ist:

(3) o~ (piz) =by + by, Uy, + by, Uy, + by, Dy,

wobei ®7'(..) die Umkehrfunktion der Verteilungsfunktion der Standardnormal-
verteilung ist. Im Unterschied zum Logitmodell existiert flir die Probitanalyse keine
multinomiale Version jedoch eine ordinale. Fur diese gelten dieselben Prinzipien wie
sie in P22.2.6 fur die ordinale Logitanalyse vorgestellt wurden. Eine ordinale
Probitanalyse kann ebenfalls sehr einfach mit der Programm-Maske Prog22m
gerechnet werden.

P22.1.2 Binare Logit- und Probitanalyse mit unabhangig nominalen
und quantitativen Variablen

Wir wollen ein einfaches Beispiel betrachten, bei dem nur 1 ursdchliche nominale
und 1 urséchliche quantitative Variable vorhanden ist: Personen kaufen ein

16



Produkt auf Kredit. Werden sie diesen Kredit zurtickzahlen oder nicht?

Das Beispiel ist als Syntax-Programm unter dem Namen "Prog22a.Msk" in Almo
enthalten. Man findet es durch Klick auf den Knopf "alle Progs" am Oberrand des
Almo-Fensters.

Die Variablen fur unser vereinfachtes Beispiel sollen folgende sein:

Die Zielvariable ist ~ Kredit-Riickzahlung: nein,
ja

Die unabhéingige nominale Variable ist Beruf: Arbeiter,
Angestellter,
Selbsténdiger

Die unabhéngige quantitative Variable ist: Einkommen
Sie wird in Einkommensklassen mit den Werten 1,2,3, ....,9 gemessen.

Almo liefert folgendes Ergebnis (gektirzt):

Ergebnisse fir 2. Auspragung "ja" der abhidngigen Variablen "Riickzahlung"
(die 1. Auspridgung "nein" wird als Referenzkategorie verwendet)

unabhidngige Variable Regress. "Risiko" relatives
Koeffiz. exp (Regr.—- Risiko
koeffiz.) in %

c Konstante 1.88227 - -

al Beruf:Arbeiter 1.37706 3.96324 296.32376
a2 Beruf:Angestellte -0.92524 0.39644 -60.35623
a3 Beruf:Selbstandige -0.45182 0.63647 -36.35343
X Einkommen -0.37586 0.68670 -31.33039

Die Logit-Modell-Gleichung ist folgende:

1
—(c+a(i)+BR)

©O) p1=
1+e

Man beachte:

Als Referenzkategorie wurde die erste Auspragung "Nein" angegeben. Da die
Zielvariable binar ist, ist somit die 2. Auspragung "ja" die zu analysierende. p1 ist
also die Wahrscheinlichkeit fiir die 2. Auspragung "ja" der Zielvariablen.

In Prog22m kann der Benutzer entscheiden, ob er die erste oder die letzte Kategorie
der nominalen Zielvariablen als Referenz einsetzt.

Obige Gleichung kann so umgewandelt werden, dass auf der rechten Seite ein
linearer Ausdruck steht.

(1) In(pl/p2) = c + a(i) + BX

pl=Wahrscheinlichkeit fir Riickzahlung: ja

p2=Wahrscheinlichkeit fir Riickzahlung: nein
Natiirlich gilt: p2 = 1-pl

c =Konstante

a(i) bezeichnet die Regressionskoeffizient fiir die drei
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Dummy-Variable des Berufs (die den 3 Auspragungen entsprechen)
es ist also:
al=Regressionskoeffizient fir "Arbeiter"
a2=Regressionskoeffizient fir "Angestellter"

a3=Regressionskoeffizient fir "Selbstédndiger"

X =Einkommen
B =Regressionskoeffizient fir Einkommen

Fiir einen Arbeiter in der Einkommensklasse X=4 lautet also die Gleichung

c + al + BRX
1.88 + 1.38 - 0.38*4

(la) 1n(pl/p2)

Regressionskoeffizienten der nominalen Variablen

Der Regressionskoeffizienten al=1.37706 far "Arbeiter" und a2=-0.92524 far
"Angestellter" haben folgende Bedeutung:

1. Das negative Vorzeichen von a2 drickt aus, dass Angestellte im Vergleich zur
"Durchschnittsperson in der Variablen Beruf'" das logarithmierte Wahrschein-
lichkeitsverhéltnis In(pl/p2) aus Gleichung 1 verringern. Vereinfacht:
Angestellte haben eine geringere @ Wahrscheinlichkeit ihren  Kredit
zurickzuzahlen. Umgekehrt driickt das positive Vorzeichen von al aus, dass
Arbeiter eine erhohte Wahrscheinlichkeit haben ihren Kredit zurtick zu zahlen.
Auf den Begriff "Durchschnittsperson” werden wir im nachfolgenden Unter-
abschnitt Risiko exp(f8) zurickkommen.

2. Je (absolut) grofier der Regressionskoeffizient ist, umso stéarker ist diese Tendenz.
Regressionskoeffizienten der quantitativen Variablen

Der Regressionskoeffizient £1=-0.37586 fur "Einkommen" hat folgende
Bedeutung: Wenn sich das Einkommen um 1 Einheit erhéht, dann verringert sich
das logarithmierte Wahrscheinlichkeitsverhaltnis In(p:/p2). Vereinfacht: Wenn sich
das Einkommen um 1 Einheit erh6ht, dann nimmt die Wahrscheinlichkeit ab, den
Kredit zurltickzuzahlen. Ein negatives Vorzeichen bedeutet, dass sich die
Wahrscheinlichkeit verringert, ein positives, dass sie sich erhoéht. Je (absolut)
grofSer der Regressionskoeffizient ist, umso starker ist diese Tendenz.

Gewinn-zu-Verlust-Verhiltnis ("odds")

Gleichung 1 bzw. la kann so transformiert werden, dass der auf der linken
Gleichungsseite stehende Logarithmus verschwindet.

(2) pl/p2 = exp(c) * exp(a(i)) * exp(B*X)

exp (...) = Exponentialfunktion von ...

Fiir unseren Arbeiter mit Einkommen X=4

(2a) pl/p2 = exp(c) * exp(al) * exp (B*X)
= exp(1.88) * exp(1.38) * exp(—-0.38*4)
= 6.62 * 3.96 * 0.22
= 5.7886

Zuerst ist festzuhalten, dass sich die Interpretation auf die 2. Ausprigung der
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Zielvariablen also auf "Ruickzahlung: Ja" bezieht.

pl ist also die Wahrscheinlichkeit fiir Riickzahlung: ja
P2 ist also die Wahrscheinlichkeit fiir Riickzahlung: nein

Das Wahrscheinlichkeits-Verhaltnis pl/p2 wird in der angelsadchsischen Literatur
"odds" genannt.

Wenn man pl als Gewinn-Wahrscheinlichkeit wund p2 als Verlust-
Wahrscheinlichkeit interpretiert, dann kénnte man pl/p2 als "Gewinn-zu-Verlust-
Verhaltnis" bezeichnen.

Ist die Zielvariable, wie in unserem Beispiel, dichotom, dann gilt
p2 = 1-pl1

Ist p1=0.5 dann ist p2 auch =0.5. Dann ist pl/p2=1. Das "Gewinn-zu-Verlust-
Verhaltnis" ist also ausgeglichen.

Ist p1=0.6666.. dann ist p2=0.33333... Dann ist pl/p2 =2. Die Gewinn-Chance ist
2 mal besser als die Verlust-Chance

In unserem Beispiel ist p1/p2=5.7886. Fur unseren Arbeiter mit einem Einkommen
von 4 gilt also, dass seine Wahrscheinlichkeit den Kredit zurtickzuzahlen 5.7886
mal grofder ist als ihn nicht zurtickzuzahlen.

Wie grof} ist dann p1 ?
Hier gilt die allgemeine Formel:
£/ (1+f)

5.7886 / (1+5.7886)
0.853

pl

wobei f=pl/p2

Die Wahrscheinlichkeit unseres Arbeiters mit Einkommen 4 den Kredit
zuruckzuzahlen ist also p1=0.853.

Betrachten wir einige Werte von pl

dann ist "Gewinn-zu-Verlust-Verhaltnis"

pl p2= 1-pl pl/p2
0.1 0.9 0.111
0.2 0.8 0.250
0.3 0.7 0.429
0.4 0.6 0.667
0.5 0.5 1

0.6 0.4 1.500
0.7 0.3 2.333
0.8 0.2 4

0.9 0.1 9

Risiko exp(R)

Betrachten wir nun wieder Gleichung 2 bzw. 2a. Alle Arbeiter haben - im Vergleich
zum Durchschnitt aller Untersuchungspersonen - eine um den Faktor exp(al)
=3.96 erhohtes Wahrscheinlichkeits-Verhéaltnis pl/p2, d.h. ihre Wahrscheinlichkeit
den Kredit zurtickzuzahlen ist erho6ht.

Dieser Faktor wird in der Literatur gelegentlich "Risiko" genannt. Auch der Begriff
"Effekt-Koeffizient" wird gelegentlich gebraucht (so bei D. Urban: Logit-Analyse,
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1993, s. 40).
Wiire exp(al)=1, dann wiirden sich die Arbeiter so verhalten wie der Durchschnitt.

Wir definieren nun als

relatives Risiko = (exp(a(i)) - 1) * 100

Fiir die Arbeiter finden wir dann

relatives Risiko (exp(al) - 1) * 100
(3.96 - 1) * 100
296

Wir koénnen jetzt formulieren: Arbeiter haben ein um 296 % hoheres Risiko einen
Kredit zurtickzuzahlen als die durchschnittliche Untersuchungsperson.

Das relative Risiko kann auch negativ sein. Ware es z.B. -74 %, dann wuirde das
bedeuten, dass die Arbeiter ein um 74% reduziertes Risiko besitzen als die
Referenzgruppe

"Durchschnittsperson"

Zu beachten ist, dass die Bezugskategorie der Durchschnitt aller Untersuchungs-
personen in der betreffenden nominalen unabhdngigen Variablen ist. Dies ist in Almo
der Fall, wenn die 0,1,-1 - Kodierung der Dummies der unabhéngigen nominalen
Variablen verwendet wird. Dies ist die Voreinstellung in Almo (siehe Abschnitt
P45.16.1.2, Box 9).

Wird die 0,1 - Kodierung verwendet, dann wird (standardmaéafdig) die letzte Dummy,
in unserem Beispiel die Selbstandigen, auf O gesetzt. Sie erscheint dann auch nicht
in der Ergebnis-Ausgabe.

Almo liefert folgendes Ergebnis (verkurzt):

Ergebnisse fir 2. Ausprag. "ja" der abhang. Variablen "Rickzahlung"
(die 1. Auspridgung "nein" wird als Referenzkategorie verwendet)

unabhangige Variable Regress. "Risiko" relatives
Koeffiz. exp (Regr.— Risiko
koeffiz.)
c Konstante 1.43044 - -
al Beruf:Arbeiter 1.82889 6.22695 522.69462
a2 Beruf:Angestellte -0.47341 0.62287 -37.71264
X Einkommen -0.37586 0.68670 -31.33039

Die Selbstandigen sind jetzt die Bezugskategorie. Die Arbeiter haben im Vergleich
zu den Selbstandigen eine um 522 % erhdhte Wahrscheinlichkeit den Kredit
zurickzuzahlen wund die Angestellten eine um 37.7 % reduzierte
Wahrscheinlichkeit.

In Almo ist es bei der 0,1 - Kodierung moglich, entweder die erste oder die letzte
Dummy zu eliminieren.

Allgemein gilt:

a. Bei der 0,1 - Kodierung ist die Bezugskategorie die
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eliminierte Dummy.
b. Bei der 0,1,-1 - Kodierung ist die Bezugskategorie der
Durchschnitt aller Untersuchungspersonen.

Risiko bei quantitativen Variablen
Betrachten wir nochmals obige Gleichung (2)
(2) pl/p2 = exp(c) * exp(a(i)) * exp(B*X)

Das Einkommen unseres Arbeiters ist X=4.
Der Ausdruck exp (B*X) ist also exp (-0.37586 * 4) = 0.22236

Wenn sich das Einkommen dieser Person um 1 Einheit auf 5 erhoht, dann
ist der Ausdruck exp (B*X) = exp(-0.37586 * 5) = 0.15270

Wenn wir fiir X=5 obige Gleichung (2) fiir unsere Person ausrechnen, dann erhalten wir
pl/p2 = 3.9750

Fiir X=4 haben wir oben errechnet
pl/p2 = 5.7886
So hat sich also p1/p2 um den multiplikativen Faktor

3.9750 / 5.7886 = 0.68670

verringert. Und das ist genau das in obiger Tabelle angegebene Risiko exp(f3).

Risiko-Werte unter 1 fihren zu einer Verringerung von pl/p2. D.h. pl wird kleiner
und p2 wird grofder.

Risiko-Werte tiber 1 fihren zu einer Erhéhung von pl/p2. D.h. pl wird gréfSer und
p2 wird kleiner.

Wir kénnen nun den Begriff "Risiko" (=exp(3)) bei ursachlichen quantitativen
Variablen allgemein definieren.

Nimmt die ursidchliche quantitative Variable X um 1 Einheit zu, dann
nimmt das Wahrscheinlichkeits-Verhiltnis pl/p2 um den multiplikativen
Faktor exp(R) zu.

Wir konnen diese Zunahme bzw. Abnahme auch in Prozentwerten ausdriicken. Sie
betragt dann 100(exp(R)-1). Das ist das relative Risiko.

Betrachten wir fur Arbeiter die Werte, die sich geméafs Gleichung 2 far
Einkommenswerte X von O bis 6 ergeben.

X pl/p2 Multiplikator
0 26.0326

1 17.8765 0.6867

2 12.2758 0.6867

3 8.4298 0.6867

4 5.7886 0.6867

5 3.9750 0.6867

6 2.7297 0.6867
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Das Wahrscheinlichkeits-Verhiltnis pl/p2 einer nachfolgenden
Einkommensstufe entsteht durch Multiplikation mit exp(8)=0.6867 des
Wahrscheinlichkeits-Verhiltnis pl/p2 der vorhergehenden Einkommensstufe.

P22.1.3 Die Logitanalyse mit nominal-polytomer abhangiger
Variablen

Die Logitanalyse ermoglicht im Unterschied zur Probitanalyse auch eine Analyse
von polytomen nominalskalierten abhingigen Variablen. Diese Analyse wird
polytome Logitanalyse oder multinomiale Logitanalyse oder auch multinomiale
logistische Regression genannt.

Betrachten wir ein Beispiel: Die abhéngige nominale Variable sei die Freizeit-
beschéaftgung mit 3 Auspragungen. Das Programm zu diesem Beispiel findet man
nach Klick auf den Knopf "alle Progs" am Oberrand des Almo-Fensters unter dem
Namen "PolyLogit.Alm" oder auch "Prog22m4.Msk". Letzteres ermoéglicht es,
verschiedene Optionen auszuprobieren. Die im Beispiel verwendeten Variablen
sind

Abhangige nominale Variable
Freizeit: (1)Sport, (2)Lesen, (3)Fernsehen

Unabhangige nominale Variable
Geschlecht :mannlich,weiblich
Beruf:Arbeiter,Angestellter, Selbstandiger

Unabhangige quantitative Variable
Leistung
Alter

Wir verwenden die letzte Ausprdgung der abhéangigen Variablen Freizeit als
Referenzkategorie und rechnen die 2 bindre Analysen 1n(pl/p3) 1n (p2/p3)

Die multinomiale Logitanalyse wird also in mehrere bindre Logitanalysen aufgelost.

In den Almo-Programm-Masken Prog22m, Prog22m3, Prog22m4, Prog22mS5 kann
der Benutzer wéahlen, ob er die erste oder die letzte Auspragung als Referenz
verwendet. Dies sind Programme, die aufeinander folgende indiduelle Datensatze
einlesen.

Anders bei der Programm-Maske Prog22mb, die eine schon ausgezdhlte, fertige
Tabelle einliest, dort wird die erste Ausprdgung zwangsweise als Referenz
verwendet. Der Benutzer kann das nicht beeinflussen.

Die unabhangigen nominalen Variablen Geschlecht und Beruf werden mit der
0,1,-1 -Kodierung in Dummies aufgelost. Almo erlaubt auch die 0,1-Kodierung.

Almo liefert folgende Ergebnisse (stark gektirzt)

Ergebnisse fuer 1. Auspraegung "Sport" und 2.Auspragung "Lesen"
der abhaengigen Variablen V5 Freizeit

(als Referenz wird die letzte Auspraegung "Fernsehen" verwendet)

1. Auspraegung "Sport" 2. Auspraegung "Lesen"

unabhangige Variab. Regress. relatives Regress. relatives
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koeffiz. Risiko koeffiz. Risiko

B in % B in %
Al Geschlec:mannlich 0.22137 24.77798 0.51684 67.67140
A2 Geschlec:weiblich -0.22137 -19.85765 -0.51684 -40.35954
Bl Beruf:Arbeiter 0.03988 4.06873 -0.52000 -40.54773
B2 Beruf:Angestellt 0.04174 4.26271 0.54253 72.03455
B3 Beruf:Selbstand. -0.08162 -7.83825 -0.02253 -2.22769
V3 Leistung 0.44503 56.05349 0.43082 53.85167
V4 Alter -0.15873 -14.67739 -0.25324 -22.37200
Konstante -0.98402 - 0.04463 -

Da die letzte Auspragung der abhangigen Variablen als Referenzkategorie verwendet
wurde, kann fir sie kein Ergebnis ausgegeben werden.

Die Interpretation der Ergebnisse bei polytomer Logitanalyse

Bei der 0,1,-1 -Kodierung der unabhingigen nominalen Variablen muss die
Interpretation generell so lauten:

Bei Personen mit der Auspragung k in der unabhéngigen Variablen i tritt die
Auspragung j der abhéngigen Variablen im Vergleich zur Referenzauspragung
haufiger/geringer/gleich oft wie bei der "Durchschnittsperson” auf.

Bei Personen mit der Auspragung "Arbeiter" in der unabhéangigen Variablen "Beruf"
tritt die Auspragung "Sport" der abhangigen Variablen "Freizeit" im Vergleich zur
Referenzauspragung '"Fernsehen" héufiger/geringer/gleich oft wie bei der
"Durchschnittsperson" in der Variablen "Beruf" auf.

Das hort sich sehr kompliziert an - und ist es auch. Die inhaltliche Interpretation
der Regressionskoeffizienten und des "Risikokoeffizienten" bei der multinomialen
Logitanalyse ist kompliziert und fir den in der Logitanalyse nicht Geubten
verwirrend.

Beobachtete und modellreproduzierte (prognostizierte) Wahrscheinlichkeiten

die unabhaengigen nominalen Variablen sind
A = V1 Geschlecht
B = V2 Beruf

die unabhaengigen quantitativen Variablen sind
quantl = V3 Leistung
quant2 = V4 Alter

repl ... = reproduzierte (prognostizierte) Wahrscheinlichkeit in Prozent
fiir das Auftreten der Ausprdgung .. in der abhang. Variablen
Daten tatsachliche prognostizierte

satz A B quantl gquant2 Gruppen repl rep2 rep3 Gruppenzugehdrig
Nr. zugehor.

1 1 2 4.000 4.000 1 17.639 70.820 11.540 2

2 1 1 5.000 3.000 1 34.908 52.582 12.510 2

3 1 1 4.000 2.000 1 31.681 53.202 15.117 2

4 11 2.000 1.000 1 25.704 48.811 25.485 2

5 1 1 4.000 3.000 2 32.393 49.492 18.116 2

6 1 1 4.000 5.000 2 32.971 41.700 25.329 2

7 1 1 2.000 2.000 2 25.708 44.417 29.874 2
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Die prognostizierten Wahrscheinlichkeiten entstehen durch folgenden Kalkiil. Wir
zeigen, wie die prognostizierte Wahrscheinlichkeit rep1=17.639% bzw. p1=0.17639
der Gruppe 1 anzugehoren fir den 1. Datensatz berechnet wird.

prognostizierte Wahrscheinlichkeit pl fir Auspragung 1 (Freizeit: Sport)
im Datensatz Nr 1

Variablen- Regress.
Variable Wert Koeffiz. Koeffiz*Wert
Konstante -0.98402 -0.98402
Al Geschlec:mannlich 1 0.22137 0.221366
A2 Geschlec:weiblich 0 -0.22137 0
Bl Beruf:Arbeiter 0 0.03988 0
B2 Beruf:Angestel 1 0.04174 0.0417436
B3 Beruf:Selbstan 0 -0.08162 0
v3 Leistung 4 0.44503 1.78012
v4 Alter 4 -0.15873 -0.634924
suml 0.424278
exp (suml) = exp(0.424278) = 1.52849 (fir 1. Auspragung)

Entsprechend wird auch fur die 2. Auspragung (Freizeit: Lesen) sum2 und
exp (sum?2) berechnet. Es entsteht:

sum2 = 1.8143
exp(sum2 )= exp(1.814300) = 6.13680 (fir 2. Auspragung)

Die exp (sum..) aller Auspragungen, aufser der letzten (der Referenzkaragorie)
werden summiert

sumexp = exp(suml)+ exp(sum2) = 1.52849+6.13680 = 7.66529
P P P

Nunmehr kénnen die vom Modell prognostizierten Wahrscheinlichkeiten bestimmt
werden geméafs

0.176392

1.52849/(1+7.66529)

pl exp (suml) / (1+sumexp)

6.13680/(1+7.66529)

P2 exp (sum2) / (1+sumexp) 0.708205
Die 3. Auspragung ist die Referenzkategorie, flir die keine Koeffizienten berechnet
wurden. Die Wahrscheinlichkeit fiir sie ergibt sich residual so dass die Summe der

drei p-Werte gleich 1.0 ist.

p3 = 1-(pl+p2) = 1-(0.176392+0.708205) = 0.115403
oder
p3 = 1/ (1+sumexp) = 1/(1+7.66529) = 0.115403

Im Verlauf des Kalkils kann folgendes Problem entstehen: Wenn die Regressions-
koeffizienten grofSe Werte annehmen, dann kénnen in obigen Gleichungen die
Ausdriicke exp (sum..) und vor allem sumexp so grofse Werte annehmen, dass im
Computer ein "overflow" auftritt oder zumindest eine betrachtliche Rechen-
ungenauigkeit auftritt.

Vergleich mit SPSS
Wir haben unsere Beispieldaten auch mit der SPSS-Funktion "Regression/
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multitnomial logistisch" gerechnet. Die Daten und das Syntaxprogramm sind unter
dem Namen "PolyLogit.sav" und "PolyLogit.sps" im Almo-Ordner TESTDAT
enthalten. SPSS 16st die unabhéngigen Variablen Geschlecht und Beruf mit der
0,1-Kodierung in Dummies auf, wdhrend Almo standardmaéafig die 0,1,-1 Kodierung
verwendet. Almo erlaubt aber auch im Programm PolyLogit.Alm oder in der
Programm-Maske Prog22m die 0,1-Kodierung. Die Regressionskoefizienten fur die
Dummies im SPSS-Output sind

Ergebnis aus SPSS

Regressionskoeffizienten Ergebnis aus Almo
1.Auspragung 2.Auspragung mit 0,1 -Kodierung
Sport Lesen Sport Lesen
Geschlecht=1] | 0,443 1,034 0.44273 1.03367
Geschlecht=2] | O 0 - -
|
Beruf=1] | 0,122 -,497 0.12151 -0.49747
Beruf=2] | 0,123 , 565 0.12337 0.56505
Beruf=3] | 0 0 - -

Almo liefert bei 0,1 -Kodierung exakt die gleichen Ergebnisse.

Wird beim Almo-Ergebnis (bei der 0,1,-1-Kodierung) der Wert der letzten Dummy
von den 2 bzw. 3 Dummies hinzu addiert, dann entstehen dieselben Werte wie bei
SPSS. Die prognostizierten Wahrscheinlichkeiten (im SPSS-Datenfenster Estl, Est2,
Est3 genannt) und alle anderen (vergleichbaren) Koeffizienten sind gleich.

P22.1.4 Die Logit- und Probitanalyse mit ordinaler abhangiger
Variablen

Beim multinomialen Logitmodells in Almo werden standardmafig fir jede
Auspragung der abhingigen Variablen - mit Ausnahme der letzten - Effekte
berechnet. Beim ordinalen Logitmodell und beim ordinalen Probitmodell dagegen
wird - wie bei den bindren Modellen - flir jede unabhéangige Variable bzw. fir jede
Dummy nur ein einzelner Effekt hinsichtlich der abhéngigen ordinalen Variablen
berechnet. Zusatzlich werden "Schwellenwerte" fir die 2. und die folgenden
Antwortkategorien berechnet - nicht jedoch fir die letzte, die Referenzkategorie. Sie
werden in Almo mit alfa2, alfa3, ... bezeichnet. Siehe dazu Abschnitt P22.2.6.

Insgesamt stehen somit folgende Modelle zur Verfiigung:

abhingige Variable Logitmodell Probitmodell
dichotom binares Logitmodell binares Probitmodell
polytom, nominalskaliert multinomiales Logitmodell nicht definiert
polytom, ordinalskaliert ordinales Logitmodell ordinales Probitmodell
("ordered-repsonse logit ("ordered-repsonse probit
model", "ordinal-level logit mode", "ordinal-level probit
model") model")

P22.1.5 Die Maximum-Likelihood-Schatzung

Die Parameter bo, bi1, bi2 usw. der Logit- oder Probitmodelle kénnen mit Hilfe von
zwei Methoden geschéatzt werden: der gewichteten Kleinste-Quadrate-Methode
(siehe Abschnitt P20.9.3.3) und der Maximum-Likelihood-Methode. Programm P22
enthélt die Maximum-Likelihood-Methode. Die Parameter werden so geschétzt, dass
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die Likelihoodfunktion

= n " S " ~ nen
4) L= rl(n j@’iéz pir = H(n j@izlz 1= p,)" "
i=1 \1jp i

=1 i2

ein Maximum wird. Die Grofien bedeuten:

n, Haufigkeit des Auftretens des Datensatzes i

Ny Haufigkeit des Auftretens der Ausprdgung 2 der abhéngigen Variablen im
Datensatz i

N, Haufigkeit des Auftretens der Ausprdgung 1 der abhéngigen Variablen im
Datensatz i

ﬁiz durch die Logit- oder Probitanalyse prognostizierte Wahrscheinlichkeit des
Auftretens der Auspraung 2 der abhéingigen Variablen flir den Datensatz i

Di durch die Logit- oder Probitanalyse prognostizierte Wahrscheinlichkeit des

Auftretens der Auspraung 1 der abhéngigen Variablen flir den Datensatz i
Fiir i=1 ist n; = 17596, n;, = 10128 und n;; = 7468.
Die prognostizierten Wahrscheinlichkeiten sind:

(a) far das Logitmodell:

eb0+b11|3i1 1101 010 40y 35y

5 p, =
( ) Pi 1_|_e”o”’]1'3,'1|+b12|3i12+b21|3i21

und

1

6) P, =
( ) Pa 1+ebo+b|1|3i1|+b125*;12+b215*m ’

wobei die geschatzten Parameter bo, biz, biz eingesetzt werden (siehe dazu
ausfihrlicher Abschnitt P22.2).

(b) far das Probitmodell:

(7) D, =®(+b,+b, Ik, +b, Xk, +b, [k,,,)

und

8) p,=1-p,=1-®A+p, +b, Lk, +b, Lk,, +b,, [k,,).

Die Maximum-Likelihood-Schatzung - kann im Unterschied zur gewichteten
Kleinste-Quadrate-Schatzung - auch fir Individualdaten angewendet werden. In
diesem Fall ist n; gleich 1 und die zu maximierende Likelihoodfunktion vereinfacht
sich zu

O L=[] by 0 =[] b W= po)™

=1 =1

wobei yi» gleich 1 ist, wenn die Person i (Datensatz i ) in der abhéngigen Variablen
die Auspragung 2 besitzt. In den anderen Féllen ist yi gleich 0. yi; ist analog
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definiert: yi; ist 1, wenn die Person i in der abhéngigen Variablen die Auspragung 1
besitzt, sonst ist yi;=0.

Die beiden Schatzgleichungen (4) und (9) kénnen sowohl fir die Probit- als auch far
die Logitanalyse verwendet werden. Die Schatzung der Parameter erfolgt iterativ
Uber den sogenannten Newton-Raphson-Algorithmus.

P22.2 Eingabe und Ausgabe
P22.2.1 Eingabe mit Programm-Maske

Es sind 2 Programm-Masken vorhanden:

1. Eine Programm-Maske zur Eingabe von Individualdaten: Prog22m
2. Eine Programm-Maske zur Eingabe einer fertigen Tabelle mit gruppierten Daten:
Prog22mb

Der Benutzer erreicht diese Programm-Masken durch Klick auf den Knopf
,Verfahren“ (in der Knopfleiste unterhalb der Mentleiste), danach Klick auf ,Logit-,
Probitanalyse“

P22.2.1.1 Programm-Maske zur Eingabe von Individualdaten Prog22m
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Prog2Zm.Msk
Logit— oder Probhit—Analyse (Maximum—Likelihood—-Schatzung?
Es werden Individualdaten eingelesen

Beispiel: Der Einfluss der nominalen Uariahlen Geschlecht <U1}» und
Beruf <U3> =owie der guantitativen Uariablen Einkommen <US2> auf
die nominale Uariable U18 <(Kauf: Mein. Ja? so0ll ermittelt werden
(ziehe dazu auch PROGZ28mj»

Beim Logit— wnd Prohit—Modell kinnen die wunabhangigen Variahlen
nominal wundsoder guantitativ sedin.

Abhingig vom Messniveau und der Zahl der Ausprigungen der abhangigen
Variabhlen kinnen folgende Modelle gerechnet werden:

abhangige Uariahle Logitanalyse Prohitanalyse
dichotom <ordinal hindres Logitmodell hindres Prohitmodell
oder nominall
polytom—nominal multinomiales Logit— nicht mioglich
mode 11

polytom—ordinal ordinales Logitmodell| ordinales Prohbhitmodell

Almo—Struktur T Hilf=

Bedienung ¥ Hilfe

Speicher fuer x Variahle | [ Hilfe |
UVereinbare Uariable= m H

[ 2] Option: Weitere Uereinbarungen — nur wenn Almo dazu auffordert

_Datei der Uariablennamen | [ Hilfe |

"C:sAlmo? Testdat“Uarnamen .nan"

E=N Nl =c ige zeige

Namensdatei in Output =zeigen
nicht

leer

Freie Namensfelder | Hilfe 1

E=3fHamne S5=Uerdienst;
E=3fNane 18=Kauf :nein.ja;

abhangige nominale Uariable
Sie darf auch mehr als
2 Auspriagungen besitzen

erzeuge zusitzliche Hamensfelder

Datei aus der gelesen wird |

hei Datei—FProhlemen

'C:vAImo P Testdat>\TESTDAT . FRE"

Format der Daten Hilie |
U1:20 der Datensatz enthilt diese Uariahlen

Bei Format DIREKT schreiben Sie: alle U
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10

11

12

13

14

15

F1 Wenn Dateiformat FIX oder Micht—Standard-FREI | Hilf= |
Analyse—Uariable: Unabhingige Uariable | | Hilfe |
Unabhingige guantitative Uariahle
=3 BisRfUerdienst)
Unabhingige nominale Uariable
= Bl Geschlecht . Beruf
Option: Auflbosung der wnabhing. nominalen Uariab. in Dummies
Analyze—Uariahle: Abhingige Uariahle [ Hilfe |
Erlaubt ist:
1. Eine nominale Uariabhle mit bheliehig
vielen Auszprigungen
oder Cexkluziud
2. Eine ordinale Uariahle
abhdngige nominale Uariahle
=23 Mol Kauf |
abhangige ordinale Uariable
BEACHTE: Die abhingige ordinale Uariahle
mul ganzzahlig, mit Schrittweite 1 kodiert
sein. Ist dies nicht der Fall. dann muB
gie in der Umkodierungshox umkodiert uwerden
E=SmnE) |
Modell |
Logit]| Logit oder Prohit
Option: Ein— und Ausschliessen von Untersuchungseinheiten
F1 Option: Umkodierungen und Kein—Yert—fAngaben
Option: Untersuchungseinheiten ganz=zahlig gewichten
F1 Option: Prognosewerte ermitteln
Option: Wertemuster
10a nachtriglich eingefiihrt
Option: Grenzwerte far Modell
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[ ¥ ] Option: Die errechneten Koeffizienten in eine Datei speichern

CF1 Grafik—Optionen

Auzgabe der Ergebnisse |

IE A= Ergebnisse in voller Linge ausgeben
1= Ergebnizsze verkirzt ausgeben
Em 1= Basisstatistiken ausgeben
B= nicht

P22.2.1.2 Erlduterungen zu den Eingabeboxen

Die meisten Boxen werden im Almo-Handbuch PO Arbeiten mit Progs ausfiihrlich
erlautert. Sie werden hier nicht nochmals behandelt.

Box 1: Vereinbare Variable
Siehe Almo-Dokument Nr. O "Arbeiten mit Almo", Abschnitt PO.1.

Box 2: Option: Weitere Vereinbarungen - nur wenn Almo dazu auffordert
Siehe Almo-Dokument Nr. O "Arbeiten mit Almo", Abschnitt P0.2.

Box 3: Datei der Variablennamen
Siehe Almo-Dokument Nr. O "Arbeiten mit Almo", Abschnitt PO.3.

Box 4: Freie Namensfelder
Siehe Almo-Dokument Nr. O "Arbeiten mit Almo", Abschnitt PO.3.

Box 5: Datei aus der gelesen wird
Siehe Almo-Dokument Nr. O "Arbeiten mit Almo", Abschnitt P0.4.

Box 6: Wenn Dateiformat FIX oder nicht Standard-FREI
Siehe Almo-Dokument Nr. O "Arbeiten mit Almo", Abschnitt P0.4.

Box 7: Analyse-Variable: Unabhidngige Variable
fAnalyse—Uariable: Unabhingige Uariahle | Hilfs 1

Unabhingige guantitative Uariahle

E=ammmiUerdienst

Unabhingige nominale Uariahle

E=3 Bl Geschlecht . Beruf

Die unabhangigen quantitativen und nominalen Variablen werden mitgeteilt. Wenn
sie auf den Knopf mit den zwei kleinen Fenstern klicken, dann wird Thnen eine
Dialogbox zur Auswahl der Variablen prasentiert.

Box 8: Option: Auflosung der ,,unabhédngigen® nominale Variablen in Dummies

[ %] Option: fAuflisung der unabhing. nominalen Variabh. in Dummies

Optionsbox geodffnet:
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E Loesche wieder diese Box (dann Voreinstellungen wieder gueltig)

Auflésung der unabhingigen nominalen Variablen in Dummies |
Almo-interne Auflésung der unabhdngigen
nominalen Variablen in Dummies

B3] 0| 0 =0,1 -Kodierung
1 =10,1,-1 -Kodierung (empfohlen)
E 0 = erste Dummy-Variable wird eliminiert

1

letzte Dummy-Variable wird eliminiert

Der Benutzer kann wihlen,

1. ob er die 0,1 -Kodierung oder die 0,1,-1 -Kodierung verwenden
mochte (siehe dazu Almo-Dokument 13a, Abschnitt P20.3 und P22)

2. ob er die erste oder letzte Dummy eliminieren méchte. Dies ist
nur bei der 0,1 -Kodierung méglich. Bei der 0,1,-1 -Kodierung
ist dies gleichgiltig.

3. Ist die Optionsbox geschlossen, dann ist die 0,1,-1 -Kodierung
voreingestellt.

Bei der 0,1 -Kodierung wird der Regressionskoeffizient der eliminierten Dummy auf .0
gesetzt. Bei der 0,1,-1 -Kodierung erhilt jede Dummy einen Regressionskoeffizienten
zugeordnet. Die Koeffizienten summieren sich dann zu .0. Wir empfehlen die 0,1,-1 -
Kodierung, da hier fiir alle Dummies Koeffizienten (Beta, Standardfehler etc.) berechnet
werden konnen.

Die 0,1 -Kodierung wird in der Literatur auch "Indikator-Kodierung" (bei SPSS: indicator-
contrast) und die 0,1,-1 -Kodierung "Effekt-Kodierung" (bei SPSS: deviation-contrast)
genannt.

SPSS verwendet in seiner ,,multinomialen Logit-Regression die 0,1 —Kodierung und
eliminiert die letzte Dummy. Sollen die Ergebnisse aus Almo mit denen von SPSS verglichen
werden, dann sollte der Benutzer die Optionen in der Box entsprechend einstellen: Im ersten
Eingabefeld ,,0* und im zweiten ,,1°.

Dummy-Kodierung Interpretation der Effekte
0,1-Kodierung Die letzte Auspragung ist die
Die letzte Auspragung wird gestrichen. Referenzgruppe. Die Effekte geben an, ob
Es werden Effekte fiir die erste, zweite, die Wirkung der anderen Auspragungen
usw. bis zur vorletzten Auspragung grofSer/kleiner/ als jene der
berechnet. Referenzgruppe (der letzten Auspragung)
sind.
0,1-Kodierung Die erste Auspragung ist die
Die erste Auspragung wird gestrichen. Referenzgruppe. Die Effekte geben an, ob
Es werden Effekte fiir die zweite, dritte, die Wirkung der anderen Auspragungen
vierte, usw. Auspragung berechnet. grofer/kleiner als jene der
Referenzgruppe (erste Auspragung) sind.
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0,1.-1 -Kodierung. Die Effekte der Auspragungen geben an,
Es werden die Effekte von allen ob die Wirkung einer Auspragung
Auspragungen berechnet. grofSer /kleiner der durchschnittlichen
Wirkung von allen Ausprigungen ist. Die
durchschnittliche Wirkung ist .0

Unterschiedliche Ergebnisse bei unterschiedlicher Kodierung.

Die Regressionskoeffizienten der Dummies und nicht nur diese, die aus diesen drei
Kodierungsarten hervorgehen, sind verschieden.

Betrachten wir ein Beispiel. In unserem Bootstrap-Programm Prog22mS5 ist die

abhéngige nominale Variable
Wohnlage: (1) Land, 2) Stadtrand, (3) Stadt

Die unabhingigen nominalen Variablen sind
Geschlecht: (1) mdnnlich, (2) weiblich
soziale Herkunft: (1) Unterschicht, (2) Mittelschicht, (3)Oberschicht

Die unabhiingigen quantitativen Variablen (die hier im Zusammenhang mit den unterschied-

lichen Kodierungsarten nicht interessieren) sind
Alter, Bildungsniveau

Wir erhalten folgende drei verschiedene Ergebnisse fiir die 1. Ausprigung "Land" der
abhingigen Variablen "Wohnlage" aus den drei Kodierungsarten. Ausgabe gekiirzt.

Ergebnisse fuer 1. Auspraegung der abaeng. Var. "Land"

unabhaengige Variab Regress. "Risiko" Stand. Wald Signif. partielle
koeffiz.B exp (B) Fehler z*z P Korrelat.

0,1 -Kodierung
letzte Dummy-Variable wird eliminiert

Konstante 14.23315 - 2.36922 36.090 0.0000 -

Al Geschlec: mannl -2.12502 0.11943 0.52408 16.441 0.0001 -0.12258

Bl Herkunft:Untersch 2.04705 7.74503 0.56322 13.210 0.0003 0.10800

B2 Herkunft:Mittelsc 0.78598 2.19455 0.37097 4.489 0.0344 0.05089
V11l Alter -0.40542 0.66669 0.06043 45.018 0.0000 -0.21156
V1 Bildungsniveau 0.33416 1.39676 0.07438 20.184 0.0000 0.13755

0,1 -Kodierung
erste Dummy-Variable wird eliminiert

Konstante 14.15518 - 1.86006 57.913 0.0000 -

A2 Geschlec: weibl 2.12502 8.37307 0.52408 16.441 0.0001 0.12258

B2 Herkunft:Mittelsc -1.26108 0.28335 0.49898 6.387 0.0116 -0.06756

B3 Herkunft:Oberschi -2.04705 0.12912 0.56322 13.210 0.0003 -0.10800
V1l Alter -0.40542 0.66669 0.06043 45.018 0.0000 -0.21156
V1 Bildungsniveau 0.33416 1.39676 0.07438 20.184 0.0000 0.13755

0,1,-1 -Kodierung

Konstante 14.11498 - 2.09682 45.315 0.0000 -

Al Geschlec: mannl -1.06251 0.34559 0.26204 16.441 0.0001 -0.12258

A2 Geschlec: weibl 1.06251 2.89363 0.26204 16.441 0.0001 0.12258

Bl Herkunft:Untersch 1.10271 3.01232 0.33246 11.001 0.0009 0.09677

B2 Herkunft:Mittelsc -0.15837 0.85354 0.22509 0.495 0.4819 -0.03957

B3 Herkunft:Oberschi -0.94434 0.38894 0.27095 12.148 0.0005 -0.10275
V1l Alter -0.40542 0.66669 0.06043 45.018 0.0000 -0.21156
V1 Bildungsniveau 0.33416 1.39676 0.07438 20.184 0.0000 0.13755
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Man vergleiche die Koeffizienten fiir die "Mittelschicht" aus diesen drei Ergebnissen. So sind
etwa die Signifikanz-p-Werte verschieden 0.0344 0.0116 0.4819
Hingegen sind die paarweisen Vergleich aus den 3 Analysen voll identisch

Paarweise Vergleiche (Kontraste) der unabhaengigen nominalen Variablen
fuer 1.Auspraegung "Land" der abhaeng. Var. V4 Wohnlage

Vergleichs— Differenz "Risiko" Stand.- z-Wert Signifikanz
paar exp (Differenz) Fehler P (1-p) *100

0,1 -Kodierung
letzte Dummy-Variable wird eliminiert

Al - A2 -2.1250 0.1194 0.5241 4.055 0.000 100.00
Bl - B2 1.2611 3.5292 0.4990 2.527 0.012 98.84
Bl - B3 2.0471 7.7450 0.5632 3.635 0.000 99.97
B2 - B3 0.7860 2.1945 0.3710 2.119 0.034 96.58

Paarweise Vergleiche (Kontraste) der unabhaengigen nominalen Variablen
fuer 2.Auspraegung "Stadtrand" der abhaeng. Var. V4 Wohnlage

0,1 -Kodierung
erste Dummy-Variable wird eliminiert

Al - A2 -2.1250 0.1194 0.5241 4.055 0.000 100.00
Bl - B2 1.2611 3.5292 0.4990 2.527 0.012 98.84
Bl - B3 2.0471 7.7450 0.5632 3.635 0.000 99.97
B2 - B3 0.7860 2.1945 0.3710 2.119 0.034 96.58

Paarweise Vergleiche (Kontraste) der unabhaengigen nominalen Variablen
fuer 3.Auspraegung "Stadt" der abhaeng. Var. V4 Wohnlage

0,1,-1 -Kodierung

Al - A2 -2.1250 0.1194 0.5241 4.055 0.000 100.00
Bl - B2 1.2611 3.5292 0.4990 2.527 0.012 98.84
Bl - B3 2.0471 7.7450 0.5632 3.635 0.000 99.97
B2 - B3 0.7860 2.1945 0.3710 2.119 0.034 96.58

Auch und besonders bedeutsam ist, dass alle drei Kodierungsarten exakt dieselben
Prognosewerte (vom Modell reproduzierte Wahrscheinlichkeit) je Proband erzeugen. Auch
alle Kennwerte fiir das Gesamtmodell, wie etwa der Log-Maximum-Likelihood-Wert, sind
fiir die drei Analysen identisch.

Umrechnung der Regressionskoeffizienten.

Die aus der 0,1,-1 -Kodierung entstandenen Regressionskoeffizienten konnen leicht
umgerechnet werden auf die beiden durch O0,1-Kodierung erzeugten  Regressions-
koeffizienten

Ergebnisse fiir die 1. Auspriagung "Land"
der abhingigen Variablen V4 Wohnlage

0,1 -Kodierung 0,1 -Kodierung
letzte Dummy eliminiert erste Dummy eliminiert
unabhaengige Variab Regress. unabhaengige Variab Regress.
koeffiz. koeffiz.
B B
Konstante 14.23315 Konstante 14.15518
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Al Geschlecht: mannl -2.12502 A2 Geschlecht: weibl 2.12502

Bl Herkunft: Untersch 2.04705 B2 Herkunft: Mittelsc -1.26108
B2 Herkunft: Mittelsc 0.78598 B3 Herkunft: Oberschi -2.04705
V1l Alter -0.40542 V11l Alter -0.40542
V1l Bildungsniveau 0.33416 V1l Bildungsniveau 0.33416

0,1,-1 -Kodierung
alle Dummies einbezogen

unabhaengige Variab Regress.
koeffiz.
B

Konstante 14.11498

Al Geschlecht: mannl -1.06251
A2 Geschlecht: weibl 1.06251

Bl Herkunft: Untersch 1.10271
B2 Herkunft: Mittelsc -0.15837
B3 Herkunft: Oberschi -0.94434

V11l Alter -0.40542
V1l Bildungsniveau 0.33416

Die Regressionskoeffizienten, die aus den drei Versionen hervorgehen, sind verschieden. Die
Umrechnung von der 0,1,-1 -Kodierung auf die 0,1 -Kodierung mit eliminierter letzter
Auspréagung ist sehr einfach.

Notation:
Mit dem Begriff "Dummy-Wert" oder noch kiirzer nur "Dummy" oder "Effekt" ist
immer der Regressionskoefizient der betreffenden Dummy gemeint

a_letzt = letzter Dummy-Wert aus der 0,1,-1 -Kodierung
a_erst = erster Dummy-Wert aus der 0,1,-1 -Kodierung
al,a2,...ai,...a_letzt-1 = die Dummies aus der 0,1,-1 -Kodierung

bl,b2,...bi,...b_letzt-1

die anderen Dummies aus der 0, 1-Kodierung
mit letzter eliminierter Dummy
die anderen Dummies aus der 0, 1-Kodierung
mit erster eliminierter Dummy

c2,c3,...ci,...c_letzt

Die 0,1-kodierten Dummies bi bei letzter eliminierter Dummy bzw ci bei erster elimierten
Variablen entstehen dann aus

0,1-kodiert, letzte Dummy eliminiert: bi = ai - a_letzt
0,1-kodiert, erste Dummy eliminiert: ci = ai - a_erst

Wird der letzte Dummy-Wert a_letzt subtrahiert von ai, dann entsteht der Dummy-Wert bi

Beipiel: Es soll der Wert der Dummy al "Unterschicht" umgerechnet werden von der 0,1,-1-
Kodierung auf die entsprechende Dummy bl aus der 0,1-Kodierung mit letzter eliminierter
Dummy. Wie entsteht b1=2.04705 aus al=1.10271

al - a_letzt
1.10271 - -0.94434

bl
2.04705
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Wird der erste Dummy-Wert a_erst subtrahiert von ai, dann entsteht der Dummy-Wert ci
Beispiel: Wie entsteht  Mittelschicht ¢2=-1.26108 in der 0,1-Kodierung mit erster
eliminierter Dummy aus a2=-0.15837 der 0,1,-1-Kodierung

c2
-1.26108

a2 - a_erst
-0.15837 - 1.10271

Interpretation.

Wie miissen die Effekte ai bzw. bi bzw. ci interpretiert werden ?

Soll beispielsweise der Effekt, den die ,Mittelschicht“ auf die abhédngige Variable
»Wohnlage: Land* ausiibt, interpretiert werden, dann muss

1. bei der 0,1--Kodierung mit [letzter eliminierter Dummy wird die "Oberschicht" zur
Referenzkategorie. Es muss formuliert werden: Im Vergleich zur Oberschicht ist der Effekt
der Mittelschicht auf die ,,Wohnlage: Land* stirker (positives Vorzeichen), aber weniger
stark als bei der Unterschicht.

2. bei der bei der 0,1--Kodierung mit erster eliminierter Dummy wird die "Unterschicht" zur
Referenzgruppe. Im Vergleich zu ihr, ist nun der Effekt der "Mittelschicht" kleiner
(negatives Vorzeichen) aber groBer als der der Oberschicht.

3. bei der 0,1,-1 -Kodierung entstehen fiir alle 3 sozialen Schichten Regressionskoeffizienten.
IThre Summe ist 0. Das ist dann auch der Durchschnitt aus den 3 Regressions-
koeffizienten. Betrachten wir die 3 3-Koeffizienten der Auspriagungen von "Herkunft"

Bl Herkunft:Untersch 1.10271
B2 Herkunft:Mittelsc -0.15837
B3 Herkunft:Oberschi -0.94434

Summe 0
Ist die Summe =0, dann ist selbstverstindlich auch der Durchschnitt=0.
Der Effekt einer einzelnen sozialen Schicht wird auf O bzw. auf den
Durchschnitt bezogen. Wir konnen formulieren: Der Effekt der "Mittelschicht" auf die
abhingige Variable ,,Wohnlage: Land*“ ist mit -0.15837 geringer als der
durchschnittliche Effekt der Variablen "Herkunft".

(Der Regressionsions-koeffizient von "Oberschicht" ist mit =0 . 94434 noch weiter negativ
von 0, bzw. vom Durchschnitt entfernt.)

Bei allen 3 Kodierungsmethoden sind die 3 Ausprdgungen innerhalb ihrer
Kodierungsmethode miteinander vergleichbar, aber nicht zwischen den Kodierungsmethoden,
da ihre Regressionskoeffizienten auf verschiedene Referenzen bezogen sind. Die paarweisen
Differenzen zwischen den Ausprigungen sind jedoch, wie wir oben gezeigt haben auch zwischen den
Kodierungsmethoden gleich.

Box 9: Analyse-Variable: Abhiingige Variable
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Analyse—Variable: Abhidngige Variable | | Hilfe |

BEACHTE: Die abhdingige nominale oder ordinale Variable
muBl ganzzahlig und mit Schrittweite 1 kodiert sein.

Ist sie das nicht, dann mub sie in der Umkodierungsbox
in spezieller Weise umkodiert werden | Hilfe [

abhingige nominale Variable

m E Referenz-Ausprigung ____Hilfe |

1= 1. Auspriagung wird Referenz
2= letzte Ausprigung wird Referen=z

abhingige ordinale Variable

=3 ) |

Die abhéngige Variable wird mitgeteilt. Sie kann entweder eine nominale oder
(exklusiv) eine ordinale Variable sein. Wenn sie auf den Knopf mit den zwei kleinen
Fenstern klicken, dann wird Ihnen eine Dialogbox zur Auswahl der Variablen
prasentiert.

Spezielle Umkodierung der abhiingigen nominalen oder ordinalen Variablen
Gelegentlich besitzt die abhédngige Variable sehr viele Auspriagungen, so dass es notwendig
wird deren Zahl zu verringern. Das geschieht dadurch dass Auspriagungen zusammengefasst
werden.

Betrachten wir ein Beispiel:

Wir wollen im Beispiel, das in der Programm-Maske Prog22m5 gerechnet wird, die
"Arbeitsbelastung” als abhédngige nominale Variable einsetzen. Die Variable besitzt sehr viele
verschiedene Ausprigungen, die zum Teil sogar mit Dezimalzahlen kodiert sind. Wir
entschliefen uns, die Variable zu dichotomisieren. Die Umkodierungsanweisung dafiir lautet

Arbeitsbelastung (0:11=1; 11:100=2)

Da die Variable quantitativ ist, wére es eigentlich giinstiger die Variable auf etwa 4-6
Auspriagungen zusammen zu fassen und als ordinale abhéngige Variable einzugeben.

Almo verlangt nun, dass die abhiingige Variable nach der Umkodierung einer neuen, "freien"
Variablen zugewiesen wird. Diese Vorschrift gilt nur fiir die Logit- und Probitanalyse !!

Wenn der eingelesene Datensatz wie in unserem Beispiel die Variablen V1 bis V13 enthilt
und in der VEREINBARE-Anweisung der Programm-Maske 100 Variable vereinbart wurden,
dann sind die Variablen V14 bis V100 noch frei. Man wird also die umkodierte
"Arbeitsbelastung" am einfachsten der Variablen V14 zuweisen und dieser auch einen Namen
geben, etwa ArbeitsbelastungIl.

Folgende Anderungen miissen in der Programm-Maske vorgenommen werden
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1. Die neue, freie Variable 14 erhilt den Namen
Name 14 = ArbeitsbelastungII: (l)wenig, (2)viel;

Das geschieht in der Eingabebox "Freie Namensfelder"

Freie Namensfelder | Hilfe |

E Leere alle Eingabefelder dieser Sub-Box

Nameld = ArbeitsbelastungIT: (l)gering, (2)hoch;
+— 7

m erzeuge zusdtzliche Namensfelder

2. Als abhéngige nominale Variable wird nun eingesetzt: ArbeitsbelastungIl
Das geschieht in der Eingabebox "Abhingige Variable" im Eingabefeld
"nominale Variable"

abhdngige nominale Variable

m ArbeitsbelastungII

als Referenz wird die letzte Ausprigung der
abhingigen nominalen Variablen verwendet | Hilfea [

3. Die Optionsbox "Umkodierungen und Kein-Wert-Angaben" wird getffnet.
In eines der Eingabefelder wird eingetragen

ArbeitsbelastungII = Arbeitsbelasung(0:11=1; 11:100=2);

Semikolon zum Schluss nicht vergessen !

E Loesche wieder diese Sub-Box (Voreinstellungen wieder gueltig)

Eingabefelder fiir Umkodierungen und Kein-Wert-Angaben

| Hilf= |
- | Erbeitsbela.stungII = Arbeitsbelastung(0:11=1; 11:100=2) ;
= + B
= |

m erzeuge zusitzliche Felder fir Umkodierungen / Kein Wert-Angaben

Zu den vielen Moglichkeiten eine Variable umzukodieren. Siehe dazu Handbuch, Teil 2
"Almo-Programmiersprache", Abschnitt 16 oder Almo-Dokument Nr. 0 "Arbeiten mit Progs",
Abschnitt P0.5.4.2 und P0.5.5
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Box 10: Modell

Logit oder Probit

Sie entscheiden, ob Sie ein Logit- oder Probit-Modell rechnen wollen.

Abhangig vom Messniveau und der Zahl der Auspragungen der abhéngigen
Variablen konnen folgende Modelle gerechnet werden:

abhdngige Variable Logitanalyse Probitanalyse

dichotom (ordinal bindres Logitmodell bindres Probitmodell
oder nominal)

polytom—nominal multinomiales Logit- nicht méglich
modell
polytom—-ordinal ordinales Logitmodell| ordinales Probitmodell

Box 10a: Option: Grenzwerte fiir Modell

m Option: Grenzwerte fir Modell

Optionsbox geodffnet:

E Loesche wieder diese Box (dann Voreinstellungen wieder gueltig)

Option: Grenzwerte fiir Modell |
| Hilfe |

m E Grenzwert fiir Konvergen=z
eine 1 an der x-ten Dezimalstelle
Voreinstellung: 4 (=0.0001)

E1E] E Grenzwert fiir Verbesserung
eine 1 an der x-ten Dezimalstelle
Voreinstellung: 9 (=0.000000001)

m Zahl der maximalen Iterationen
Voreinstellung: 20

E E 1= Tterationsprotckoll aus Newton-Raphson-
Algorithmus ausgeben | Hilfe |
0= nicht (Voreinstellung)

wenn keine Konvergenz erreicht wird
und wenn letzte Iteration eine
negative Verbesserung erbringt

gilltig nur fiir Analyse ohne Bootstrap

Eza) of 1

0

dann die Losung der vorletzten
ITteration verwenden

dann letzte Losung belassen
(Voreinstellung)
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Grundvoraussetzung bei der Logit- und bei der Probitanalyse ist, dass die im Verlauf des
Kalkiils entstehende "Informationsmatrix" nichtsinguldr ist. Sie ist dann nicht invertierbar.
Eine Analyse ist nicht mehr durchfiihrbar.

Eine mogliche Abhilfe besteht darin, einige der unabhédngigen Variablen herauszunehmen
oder durch andere zu ersetzen oder, bei der multinomialen Logitanalyse, die Zahl der
Ausprigungen der abhingigen Variablen durch Zusammenfassen zu reduzieren.

Tritt dieser Fall bei einer Bootstrap-Stichprobe auf, dann wird diese Stichprobe
ausgeschlossen - d.h. als nicht-existent betrachtet - und das Verfahren mit der nichsten
Stichprobe weitergefiihrt. Die Zahl der Stichproben verringert sich dadurch um 1.

Tritt dieser Fall gleich bei der originalen Stichprobe auf, dann muss das Bootstrap-Verfahren
insgesamt sofort abgebrochen werden - nicht jedoch bei einer Nicht-Bootstrap-Analyse

Die Ergebnisse der Logit- und Probitanalyse entstehen in Almo aus dem "Newton-
Raphson-Algorithmus". Der Benutzer kann sich im Internet in vielen Eintragen
Uber dieses Verfahren informieren. Es ist eine Iterationsverfahren, das in Almo
beendet wird, wenn einer von 3 "Grenzwerten" erreicht bzw. Uber- oder
unterschritten wird. Dies sind

1. der Grenzwert fir die Konvergenz,
2. die Verbesserung
3. und die Iterationszahl

In den ersten drei Eingabefeldern der gedffneten Optionsbox kann der Benutzer die
in Almo voreingestellten Grenzwerte verandern.

Bei jedem Iterationsschritt wird zuerst Uuberprift, ob die 1. Ableitung der
Likelihoodfunktion den eingestellten Grenzwert von 0.0001 unterschreitet. Dies
bezeichnen wir auch etwas vereinfachend als Grenzwert flir die "Konvergenz". Ist
dies der Fall, dann wird das Iterieren erfolgreich beendet - gleichgtiltig welchen Wert
die Verbesserung und die Iterationszahl eingenommen haben. Wird keine
Konvergenz erzielt, dann wird tberprift, ob die Verbesserung so minimal geworden
ist, dass sich weiteres Iterieren nicht mehr rentiert. und schlief$lich wird
abgebrochen, wenn die Iterationszahl die eingestellte maximale Zahl tUberschritten
hat.

Auch wenn keine Konvergenz erzielt werden konnte, wird weitergerechnet und die
endgultigen Ergebnisse der Analyse ermittelt und ausgegeben. Der Benutzer kann
in dieser Situation jedoch eingreifen. Das wird noch im Detail weiter unten im Text
ausgefliihrt.

Das Iterieren wird mit Erfolg beendet, wenn "Konvergenz" erreicht wird. Das Iterieren wird
mit fehlendem oder mangelhaftem Erfolg beendet, wenn die Konvergenz (noch) nicht erreicht

ist und die "Verbesserung" so minimal ist, oder sogar negativ wird oder wenn die
"Iterationszahl" die vorgegebene maximale Zahl iiberschreitet.

Die drei Kriterien "Konvergenz", "Verbesserung" und "maximale Iterationszahl"
sollen genauer definiert werden.

1. Eingabefeld: Die "Konvergenz"
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Bei jedem Iteraionsschritt wird die absolut grofite 1. Ableitung der Likelihoodfunktion
ermittelt. Siehe dazu im Almo-Dokument Nr. 9 "Logitanalyse", Abschnitt P22.1.5. Diese 1.
Ableitung soll mit jedem nachfolgenden Iterationschritt kleiner werden und sich an einen
vorgegeben Grenzwert anndhern. Wenn dieser erreicht oder sogar unterschritten ist, kann die
"Konvergenz" des Newton-Raphson-Kalkiils als erfolgreich definiert werden und das Iterieren
beendet werden. Auch dann, wenn die im folgenden Punkt beschriebene "Verbesserung" noch
unbefriedigend ist oder sogar negativ ist. In Almo ist der Grenzwert mit 0.0001 (1 an der 4.
Dezimalstelle) relativ groBziigig eingestellt. Der Benutzer kann diesen Wert in der
Optionsbox "Grenzwerte fiir Modell" verkleinern oder vergroern. Zu diesem Zweck wird
angegeben an welcher Dezimalstelle die "1" stehen soll. In der genannten Optionsbox kann
auch ein "Iterationsprotokoll" angefordert werden, aus dem ersichtlich wird, wie sich von
einem Itertationsschritt zum nichsten die hier beschriebenen Kriterien ihrem Grenzwert
ndhern. Siehe dazu weiter unten.

2. Eingabefeld: Die "Verbesserung"

Bei jedem nachfolgenden Iteraionsschritt sollte eine immer kleiner werdende "Verbesserung"
des "Log-Maximum-Likelikood-Werts" entstehen. Dieser ist ein Indikator fiir die Giite des
Modells. Siehe dazu das Almo-Dokument Nr.9 "Logitanalyse", Abschnitt P22.1.5 und
P22.2.3.0. Mit "Verbesserung" ist also die Differenz zwischen dem Log-ML-Wert des
Iterationsschritt i gegeniiber dem vorhergehenden i-1 gemeint. In Almo ist ein Grenzwert von
1 an der 9. Dezimalstelle (0.000000001) eingestellt, der vom Benutzer in der Optionsbox
"Grenzwerte fiir Modell" verdndert werden kann. Wird dieser erreicht oder unterschritten oder
sogar negativ, dann wird unterstellt, dass durch weiteres Iterieren keine relevante
Verbesserung mehr entsteht. Der Grenzwert definiert also ein gerade noch akzeptables
Verbesserungs-Minimum. Wird jedoch "Konvergenz" erzielt bevor dieser Zustand eingetreten
ist, dann wird unabhingig vom Wert der Verbesserung das Iterieren erfolgreich beendet. Die
Konvergenz genief3t Prioritit.

Nicht selten tritt der Fall auf, dass die Verbesserung negativ ist. Ist dann der Konvergenzwert
(genauer die 1. Ableitung der Likelihoodfunktion) noch weit vom angestrebten Grenzwert
entfernt, dann kann dies ein Hinwelis sein, dass die vorhandenen Daten nicht durch das ML-
Modell der Logit- bzw. Probitanalyse analysierbar sind.

Moglich wire es auch den "Likelihood-Ratio-Wert" zu verwenden um die Verbesserung zu
bestimmen, wie dies in SPSS in der logistischen Regression getan wird. Dieser Koeffizient
wird dort mit "-2 Log-Likelihood" bezeichnet. Er ist -2 mal dem Log-ML-Wert, mit dem
Almo die Verbesserung berechnet. Almo gibt diesen Wert im Iterationsprotokoll aus,
verwendet ihn jedoch nicht.

3. Eingabefeld: Die maximale Iterationszahl

Wenn nach 20 Iterationen keine "Konvergenz" erreicht und auch die "Verbesserung" noch
nicht kleiner gleich dem Grenzwert ist, dann wird das Iterieren abgebrochen. Der Benutzer
kann diesen Grenzwert in der Optionsbox "Grenzwerte fiir Modell dndern" hoher oder
niedriger einstellen. Ca. "12" sollte nicht unterschritten werden.

Der Idealzustand ist also gegeben, wenn die "Konvergenz" erreicht ist und die
"Verbesserung" noch oberhalb des Grenzwerts (0.000000001) liegt. Dieser Fall tritt in der
Regel schon nach 4 bis 8 Iterationsschritten ein.

4. Eingabefeld: Das Iterationsprotokoll
Almo gibt fiir das in Prog22m5 gerechnete Beispiel folgendes Iterationsprotokoll aus
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Iterationsprotokoll

Konvergenz

it 1.Ableitund

Log-ML-Wert

Verbesserung

Likelihood—-Ratio
Testgroesse

0 1.48700e+003

-4.99869e+002 1.

00000e+070

9.99737e+002

Reg.koeff.
(1) 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000
0.00000 0.00000
(2) 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000
0.00000 0.00000
1 6.18239e+002 -4.22587e+002 7.72818e+001 8.45174e+002
Reg.koeff.
(1) 9.02359 -1.38361 1.22257 0.59236
-0.25303 0.18676
(2) 4.56202 -0.50697 0.43537 0.48854
-0.13226 0.14284
2 9.44194e+001 -4.12828e+002 9.75903e+000 8.25656e+002
Reg.koeff.
(1) 13.13676 -1.96149 1.69262 0.75903
-0.37285 0.29915
(2) 7.67440 -0.96215 1.00683 0.46069
-0.21654 0.22341
3 8.85301e+000 -4.12113e+002 7.14767e-001 8.24226e+002
Reg.koeff.
(1) 14.16195 -2.11357 1.99194 0.78491
-0.40326 0.33156
(2) 8.45768 -1.07338 1.26392 0.46884
-0.23940 0.24976
4 2.15784e-001 -4.12101e+002 1.17675e-002 8.24202e+002
Reg.koeff.
(1) 14.23259 -2.12491 2.04564 0.78597
-0.40541 0.33413
(2) 8.51477 -1.08262 1.31732 0.46945
-0.24111 0.25190
5 1.28461e-004 -4.12101e+002 6.62117e-006 8.24202e+002
Reg.koeff.
(1) 14.23315 -2.12502 2.04705 0.78598
-0.40542 0.33416
(2) 8.51525 -1.08272 1.31873 0.46945
-0.24112 0.25192
6 5.38005e-011 -4.12101e+002 3.29692e-012 8.24202e+002
Reg.koeff.
(1) 14.23315 -2.12502 2.04705 0.78598
-0.40542 0.33416
(2) 8.51525 -1.08272 1.31873 0.46945
-0.24112 0.25192
Betrachten wir Iterationsschritt 5
Konvergenz Likelihood-Ratio
it 1.Ableitund Log-ML-Wert Verbesserung Testgroesse
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5 1.28461e-004 -4.12101e+002 6.62117e-006 8.24202e+002

Reg.koeff.
(1) 14.23315 -2.12502 2.04705 0.78598
-0.40542 0.33416
(2) 8.51525 -1.08272 1.31873 0.46945
-0.24112 0.25192

Zuerst wird die Konvergenz ausgegeben. Mit 0.000128461 ist sie noch minimal groBer als
der angestrebte Grenzwert von 0.0001. Die Verbesserung hat mit 6.62117e-006 noch nicht
den Grenzwert von 1.00000e-009 unterschritten. Es muss also ein weiterer Iterationsschritt
gerechnet werden. Beim 6. Schritt wird dann Konvergenz erzielt.

In der ersten Zahlenreihe wird noch der Log-Maximum-Likelihood-Wert und die Likelihood-
Ratio-TestgroB3e ausgegeben. Sie ist gleich dem -2*Log-ML-Wert und konnte somit auch
dazu verwendet werden die Verbesserung zu ermitteln. Beides sind Mallzahlen fiir die Giite
des Modells.

In einem 2. Teil werden die Regressionskoeffizienten in fortlaufender Folge fiir die 1.
Ausprigung "Wohnlage: Land" und die 2. Ausprigung "Wohnlage: Stadtrand" ausgegeben -
so wie sie sich im 5. Iterationsschritt ergeben haben.

Vergleicht man die aufeinander folgenden 6 Werte fiir die Konvergenz und fiir die Verbes-
serung, dann erkennt man, dass sie sich allméhlich den Grenzwerten nihern und im 6. Schritt
diese unterschreiten.

Konvergenz

Iteration 1.Ableitund Verbesserung
1 6.18239e+002 7.72818e+001
2 9.44194e+001 9.75903e+000
3 8.85301e+000 7.14767e-001
4 2.15784e-001 1.17675e-002
5 1.28461e-004 6.62117e-006
6 5.38005e-011 3.29692e-012

Grenzwert 1.00000e-004 1.00000e-009

Box 11: Option: Ein- und Ausschliessen von Untersuchungseinheiten
Siehe Almo-Dokument Nr. O "Arbeiten mit Almo", Abschnitt PO.7.

Box 12: Umkodierung und Kein_Wert-Angabe
Siehe Almo-Dokument Nr. O "Arbeiten mit Almo", Abschnitt PO.5.

Box 13: Option: Untersuchungseinheiten ganzzahlig gewichten

L]

Option: Untersuchungseinheiten ganzzahlig gewichten

Optionsbox geodffnet:

4
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[ ¥ ] Loesche wieder diese Box
Untersuchungseinheiten ganzzahlig gewichten |[[  Hilfe |

=3 =l |
erzeuge zusitzliche Felder Ffiir Gewichtungs—Angaben

Als Gewichtungsvariable wird die Almo-Variable
GEWICHTO

verwendet. Thr muss ein ganzzahliger Wert zugewiesen werden. Eine Gewichtung
mit einer Dezimalzahl ist nicht zuléassig!

Wenn Sie z.B. in das Eingabefeld schreiben

Wenn V1 gleich 1 dann GEWICHTO
Wenn V1 gleich 2 dann GEWICHTO

2; EndeWenn
3; EndeWenn

dann wird eine Untersuchungseinheit, die in V1 den Wert 1 besitzt, so behandelt,
wie wenn sie aus 2 Untersuchungseinheiten bestehen wilrde wund eine
Untersuchungseinheit, die in V1 den Wert 2 besitzt, so wie wenn sie aus 3
Untersuchungseinheiten bestehen wiirde.

Eine Gewichtung mit einer Dezimalzahl, z.B. 1.5 ist nicht zulassig. Folgende
Anweisung wéare also falsch:

Wenn V1 gleich 1 dann GEWICHTO = 1.5; EndeWenn Falsch !!!

In obigem korrekten Beispiel wurde (wenn V1=1) mit 2 und (wenn V1=2) mit 3
gewichtet. Das bedeutet, dass Untersuchungsobjekte mit V1=2 um den Faktor 1.5
hoher gewichtet wurden als Untersuchungsobjekte mit V1=1. Auf diese indirekte
Weise ist also doch eine Gewichtung mit einem Dezimalfaktor moglich.

BEACHTE:

Die Zahl der '"eingelesenen" Untersuchungseinheiten, die Almo mitteilt, ist
entsprechend hoher. Das wirkt sich auch bei Signifikanztests aus. Die Zahl der (auf
n beruhenden) Freiheitsgrade ist dann héher - wodurch die Signifikanz tiberschatzt
wird. Wenn der Benutzer diesen Effekt nich wiinscht, dann kann er - "von Hand" -
den von Almo ausgegebenen t- bzw. F-Wert gegen die tatsichliche Zahl der
Untersuchungseinheiten testen. Klicken Sie zu diesem Zweck auf das Menu

Statistik / Statistische Tafeln

und wahlen Sie den zutreffenden Test.

BEACHTE: Wird (in unserem Beispiel] V1 umkodiert, so geschieht das im
Rechenverlauf vor der Gewichtung. Wenn Almo die Gewichtungsbedingung einliest
und verarbeitet, dann sind die Variablen bereits umkodiert.

Wenn Sie keine Gewichtung verwenden wollen, dann lassen Sie die Optionsbox
geschlossen oder machen Sie das Eingabefeld leer.

Wollen Sie jedoch eine Gewichtung vornehmen, dann kénnen Sie alle Falle gleich
gewichten, was nicht viel Sinn macht. Sie schreiben z.B. in das Eingabfeld

GEWICHTO = 2;

Dadurch wird jede einzelne Untersuchungseinheit 2 mal in die Analyse
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aufgenommen.

Gelegentlich befindet sich in der Datei eine Variable, die Gewichtszahlen enthalt -
z.B. V48. in diesem Fall schreiben Sie in das Eingabefeld

GEWICHTO = V48 (Runde 1);

Dann werden alle Analysevariable des Datensatzes mit der Zahl gewichtet, die in
V48 gefunden wird (die von Almo zuerst auf Ganzzahligkeit gerundet wird).

Sehr haufig wird man spezifische Untergruppen gewichten wollen. Sie kénnen z.B.
alle Manner doppelt zéhlen (!!). Sie schreiben dann

Wenn Geschlecht gleich 1 dann GEWICHTO = 2; EndeWenn
(Geschlecht=1 sei der Code fiir die Manner)

Oder ein anderes Beispiel:
Wenn Beruf gleich 1 dann GEWICHTO 2; EndeWenn
Wenn Beruf gleich 2 dann GEWICHTO 3, EndeWenn
Wenn Beruf gleich 3 dann GEWICHTO = 4; EndeWenn

(wobei: 1=Arbeiter, 2=Angestellte, 3=Selbstandige)

Sie muissen also zwischen WENN und DANN einen logischen Ausdruck schreiben.
Moglich sind z.B. folgende Anweisungen

WENN V5 gleich 7 DANN GEWICHTO
WENN V6 groesser 8 DANN GEWICHTO
WENN V7 kleiner 0.5 DANN GEWICHTO

2; EndeWenn
2; EndeWenn
2; EndeWenn

WENN V8 nichtgleich V9 DANN GEWICHTO
WENN V10 groessergleich 2.5 DANN GEWICHTO
WENN V11 kleinergleich 2 DANN GEWICHTO

2; EndeWenn
2; EndeWenn
2; EndeWenn

Anstelle der Worte "gleich", "groesser" usw. sind auch die tiblichen mathematischen
Symbole moéglich, also:

= > < ~= >= <=
nichtgleich

Auch UND sowie ODER sind méglich. Beispiel

WENN V5 gleich 7 UND V10 groesser V20 DANN GEWICHTO 2; EndeWenn

WENN V6 kleiner V5 ODER V12 nichtgleich 2 DANN GEWICHTO

2; EndeWenn
Zur WENN....DANN -Anweisung siehe Handbuch, Teil 2, Abschnitt 29 - 31.

Box 14: Option: Prognosewerte ermitteln

&+ Option: Prognosewerte ermitteln

Optionsbox geodffnet:
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[ # ] Loesche wieder diese

=1

Box

Prognosewerte ermitteln |

fiir die ersten x Datensatze =sollen

die tatsdchlichen und die durch das Modell
prognostizierten Werte in der Zielvariahlen
ausgegeben werden

Wenn Sie hier zum Beispiel die Zahl 61 eingeben, dann werden fiir die ersten 61
Datenséatze die beobachteten und die durch das Modell reproduzierten Werte in der
abhangigen Variablen ausgegeben.

Box 15: Option: Wertemuster

=1 Option: Wertemuster
Optionsbox geodffnet:
¥ ] Loesche wieder diese Box
Option: Wertemuster | | Hilfe ]
ma Fahl der Yertemuster
=Spalten der nachfolgenden Wertematrix
Hertemuster
I II I1I IU S o
A= 00 Yohnort
= IiERHaushesit= =
e AN Einkommen i [ SE 3
A 00 IR
et uﬂ_J ]
=100 | .
=1 00 | .
=1 00 | .
<[00 .
A= 1 00 | |

Betrachten wir ein Beispiel:
Die abhéngige Variable sei:

Rtckzahlung eines Kredits: nein, ja

Die unabhéingigen nominalen Variablen seien:
Geschlecht: ménnlich (=1), weiblich (=2)
Wohnort:  Stadt (=1), Land (=2)

Die unabhéngigen quantitativen Variablen seien:

Einkommen
Alter

Sie wollen nun die Wahrscheinlichkeit der Riickzahlung
prognostizieren fir

1. Manner im Alter von 48
2. Frauen im Alter von 58

Geben Sie als Zahl der Wertemuster = 2 an und schreiben Sie in die Eingabefelder
der Wertemustermatrix
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Wertemuster

I II IIT Iv .... etec.
I T T T T
| | | | |
| | | | |
[Geschlecht , 1 , 2 ]
[Alter , 48 , 58 ]

Zuerst wird also der Variablenname (oder -nummer) geschrieben, dann der Wert
des 1. Wertemusters, dann der des 2. Es koénnen beliebig viele Wertemuster
angefordert werden.

WICHTIG: Als Trennzeichen innerhalb eines Eingabefeldes muss ein Beistrich
geschrieben werden, auch hinter dem Variablennamen (bzw. Variablennummer).
Am Zeilenende wird kein Beistrich geschrieben.

Almo setzt automatisch fir die anderen unabhéngigen Variablen, die der Benutzer
nicht fur die Wertemuster verwendet, deren Mittelwerte ein.

Das gilt auch fiir die nicht verwendeten nominalen Variablen. In unserem Beispiel
wird die nominale Variable "Wohnort" nicht verwendet. Almo 16st intern diese
Variable in 2 Dummies auf und setzt flir diese Dummies deren Mittelwert ein. Der
Mittelwert einer Dummy-Variablen ist gleich dem Anteilswert der Probanden, die
sich in der betreffenden Auspragung befinden.

Moglich ist auch folgende Eingabe:

Wertemuster
I IT IIT Iv .... etc.

I T T T T

| | | | |

| | | | |
[Geschlecht , 1 , 2 ]
[Alter , 48 , 58 ]
[Einkommen , 4 , kw ]

L kw eingesetzt

Sie wollen beim 1. Wertemuster das Einkommen mit einer Hé6he von 4 einbeziehen -
beim 2. Wertemuster jedoch nicht. Dann schreiben Sie beim 2. Wertemuster

KeinWert oder kurz: kw
Almo setzt dann beim 2. Wertemuster fir das Einkommen dessen Mittelwert ein.
Hinweis:
Wenn sie mehr Variable in das Wertemuster einbeziehen wollen als Zeilen

vorhanden sind, dann gibt es folgende Mobglichkeit, die wir an einem Beispiel
illustrieren wollen.

Wertemuster
I II IIT Iv .... etc.
I T T T T
| | | | |
| | | | |
[Geschlecht , 1 , 2 , Alter ,48,58 ]
[Einkommen , 7200 , 3500 , Bildung, 5, 3 ]

Sie schreiben in ein Eingabefeld 2 oder sogar mehrere Variable mit ihren Werten.
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BEACHTE: Alle Zahlenwerte und Variablennamen werden durch Beistrich getrennt.
Am Schluf} des Eingabefeldes wird kein Beistrich geschrieben. Die Uberschrift und
die Rahmen dienen nur der "Schoénheit". Sie haben keine Bedeutung fiir Almo.

Box 16: Option: Die errechneten Koeffizienten in eine Datei speichern

[ ¥ ] Option: Die errechneten Koeffizienten in eine Datei speichern

Optionsbox geodffnet:
[ % ] Loesche wieder diese Box

in eine Datei speu:hern

CiNA Ino P\Progs\Koeffiz . fre

Die vom Programm errechneten Regressionskoeffizienten und Effekte werden in
eine Datei gespeichert. Geben Sie einen Dateinamen an.

Box 17: Grafik-Optionen
&1 Grafik-—Optionen

Optionsbox geodffnet:
[[# ] Loesche wieder diese Box

Almo zeichnet Flussdiagramme Hilfe
und Logit— bzw. Probit—Funktion Hilf=
fAlmo = Almo—Grafik ausgeben

keine Grafik

=3 BiiEf Yo hnort

Gruppierungsvariahle
filr Logit— bzw. Probit— Funktlun

Siehe Almo-Dokument Nr. O "Arbeiten mit Almo", Abschnitt P0O.10.

Denn Begriff der "Gruppierungsvariablen" werden wir bei der Ausgabe in Abschnitt
P22.2.4 erlautern.

Box 18: Ausgabe der Ergebnisse

Ausgabe der Ergebniszsze |
EH B= Ergebnisse in voller Linge ausgehen
1= Ergebniszze wverkiirzt ausgehen
IEE 1= Basisstatistiken ausgehen
B= nicht

Es konnen zuséatzlich Basisstatitiken ausgegeben werden. Dies sind u.a.

Mittelwerte

Standardabweichungen

Zahl der diversen Werte je Variable
Zahl der fehlenden Werte je Variable
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P22.2.1.3 Programm-Maske zur Eingabe fertiger Tabellen mit gruppierten Daten

angZEmh.ﬁsk
Logit— oder Probit—Analyse (Maximum—Likelihood—Schatzung>
mit Eingabe einer fertigen Tabelle

Beispiel: Der Einfluss der nominalen Uariablen Geschlecht <U1)» und
Beruf <U3> sowie der quantitativen Uariablen Einkommen <U5> auf
die nominale Uariable U18 <Kauf: Ja, Mein? zoll epmittelt werden
Csiehe dazu auch PROGZBmj>

Die Daten liegen als schon fertig ausgezdhlte Tabelle vor
C=gruppierte Daten>.

Beispiel:
unabhang.nomin.U. gquantitat.U. abhingige Uar.
Einkommens Hauf igkeit fiipr
Geschlecht Beruf gruppe Kauf Micht—Hauf

i i i i g

1 1 2 2 7

i i 3 3 i@

i 2 i i@ g

1 2 2 12 7

i 2 3 i4 5

i 3 i a 6

1 3 2 2 6

i 2 2 2 g

2 i i 2 5

2 1 2 5 5

2 i 2 g 2

2 2 i g 2

2 2 2 8 i

2 2 2 2 2

2 2 i 5 2

2 3 2 7 3

2 2 2 [ 2

Die 1. Gruppe hat Geschlecht 1 ¢=mannlich>
Beruf 1 <=Arbeitepr

Einkommensgruppe 1

Aus dieser 1.Gruppe hat 1 Person das Produkt gekauft und 8 haben es
nicht gekauft

Die Einkommensgruppe wird als guantitative wnabhingige Uariable in
das Modell eingefithrt. Sie besitzt nur 3 Auspragungen. Diese werden
mit denen der nominalen Uariablen "durchkombiniert''.

Beim Logit— wund Probit—Modell kinnen die wnabhangigen Uariahbhlen
nominal und-soder guantitativ sein.

Abhangig vom Messniveau und der Zahl der Auspragungen der abhingigen
Uariablen kinnen folgende Modelle gerechnet werden:

abhingige Uariahbhle Logitanalyse Prohitanalyse
dichotom <ordinal bindres Logitmodell bindres Probitmodell
oder nominall
polytom—nominal multinomiales Logit-— nicht moglich
mode 11

polytom—ordinal ordinales Logitmodell| ordinales Probitmodell

Almo—Struktur —_—> Hilf=

Bedienung —_— Hilfes

48



Speicher fuer »x Uariahle | Hilfs 1
Uereinbare Uariable= m H

Freie Mamenzfelder | Hilfe 1
[=dfMame 1=Geschlecht:mannlich.weihlichs;
Fe 2l Hame Z=Beruf :firbeiter. fAngestellter . Belbhstandig;
fmAfHame 3=Einkommen;

E=3lHame 4=Kauf:ja.nein;

abhingige nominale Uariable
Sie darf auch mehr als
2 Auszpragungen besitzen

erzeuge zusdtzliche Hamensfelder

Analyze—Uariable:> Unabhingige nominale Wariahle | Hilfs 1

[ Gezchlecht . Beruf
+— 1% i Herte—lIntergrenzen dieser UDariahlen
A | | z. 3 Herte—0Obergrenzen dieser Uariablen
Almo—interne Auflizung der unabhangigen
nominalen Uariablen in Dummies
|Ei = @,.1 —HKodierung
-1 = B.1,-1 —HKodierung CempfohlenX
IEﬂ B = erste Dummy—VUariable wird eliminiert
1 = letzte Dummy—Uariable wird eliminiert

=3 el Kauf abhiangige nominale Uariable
ODER <exklusiul
Im' abhangige ordinale Uariable
+ Herte—lIntergrenzen der abhang. Uariablen
+—+ | ¥ Herte—0Obergrenzen der abhing. Uariablen

_Modell |
Liogit oder Probit
F1 Option: Prognosewerte ermitteln
] Option: Wertemuster

(¥ ] Option: Die errechneten Koeffizienten in eine Datei speichern
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10

11

12

13

Grafik—Optionen

Ny

_Ausgahe der Ergebniszse |

B= Ergebnizze in voller Linge ausgehen

1= Ergebnisse werkirzt ausgehen

E=3l18

Zeilen und Spalten der einzuleszsenden Tahelle |

Zahl der Zeilen der nachfolgend
einzulesenden Tahelle

Zahl der Spalten der nachfolgend
einzulesenden Tahelle

Schreiben Sie hier dahinter die Tabelle

In der 1. und den folgenden Spalten stehen die
die Auspragungen der unabhiangigen nominalen
Variabhlen.

In den dann folgenden Spalten stehen die
unabhangigen guantitativen Wariahlen

Dann folgen die Auspragungshaufigkeiten der
abhingigen Uariahlen

Schalten Sie dazu die Schreibsperre aus

[ FOTTFITTve = <— EIN : rot

AlUS Ggramn

B2 B B DD 0D B D DD DD b b b ek ek ek ek ek ek

(FLEFER LR LELY LR oy o TR L PR RN N

Gl Bl bk D D b L ) bk G B3 bk 0 B0 b L D b

[y
- M 0 D O O AP R G B 0 B (S R B

BN WA A-J08 000
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P22.2.1.4 Erlduterungen zu den Boxen

Die Boxen sind weitgehend dieselben wie bei der Programm-Maske Prog22m. Wir
erlautern deswegen nur die neuen bzw. verdnderten Boxen

Box: Freie Namensfelder

_Freie Hamensfelder | [ _Hilfe 1|

fesfName 1=Geschlecht imdnnlich.weihlich;
b ol =beruft tHrbeliter Hngestellter . Selbstan
= | | inkommen ;

E=FRNane_4-Kauf :ja.nein;]

abhingige nominale Uariahle
S8ie darf auch mehr als
2 Auszprigungen hesitzen

erzeuge zusitzliche Hamensfelder
Siehe Almo-Dokument Nr. O "Arbeiten mit Almo", Abschnitt PO.3.

Geschlecht, Beruf und Einkommen werden in den nachfolgenden Boxen 3 und 4 als
unabhéingige Variable angegeben. Die Variablennummern in den Namensgebungen
fur diese 3 unabhéngigen Variablen mussen der Reihenfolge der Spalten der
einzugebenden Tabelle entsprechen. Unten, hinter der letzten Box, wird die Tabelle
geschrieben. Siehe hier weiter unten im Text.

Ihre 1. Spalte ist das Geschlecht. Also erhéalt "Geschlecht" die Variablennummer 1.
Thre 2. Spalte ist der Beruf. Also erhéalt "Beruf" die Variablennummer 2.

Ihre 3. Spalte ist das Einkommen. Also erhalt "Einkommen" die Variablennummer
2.

Die 1. Auspragung der abhéngigen Variablen "Kauf' steht in der 4. Spalte der
Tabelle. Also erhélt sie die Variablennummer 4. Allgemein: Die Spaltennummer der
1. Auspragung der abhangigen Variablen ist gleich der Variablennummer in der
Namensgebungen fir diese Variable.

Box: Analyse-Variable: Unabhéngige nominale Variable

Analyse-lariahle: Unabhingige nominale Uariable | | Hilfe |
[+ Geschlecht  Beruf
5 i i Herte—-lUntergrenzen dieser Uariahlen
+ 5 Herte—Ohergrenzen dieser Uariahlen
Almo—interne Aufldsung der wnabhingigen
nominalen Wariahlen in Dummies
|E B =0.1 —Kodierung
—1 = B8.1.-1 —Kodierung {emnpfohlen
Eﬂ B = erste Dummy—Uariabhle wird eliminiert
1 = letzte Dummy—Uariahle wird eliminiert

2. uns 3. Eingabefeld: Hier mussen die Werte-Unter- und Obergrenzen der
unabhéangige

nominale Variable angegeben werden.

Ansonsten ist die Box auszufiillen wie in P22.2.1.2 beschrieben.
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Box: Zeilen und Spalten der einzulesenden Tabelle

_Zeilen und Spalten der einzulesenden Tabelle |

Em Zahl der Zeilen der nachfolgend
einzulesenden Tabhelle
IEE Zahl der Spalten der nachfolgend

einzulesenden Tabhelle

Box: Schreiben der einzulesenden Tabelle

Schreiben der Tabellenwerte |

Schreiben Sie hier dahinter die Tahelle

In der 1. und den folgenden Spalten stehen die
die Ausprdgungen der wunabhingigen nominalen
Uariablen.

In den dann folgenden Spalten stehen die
unabhangigen guantitativen Uariablen

Dann folgen die Auspragungszhiufigkeiten dep
abhangigen Uariablen

Schalten Sie da=zu die Schreibsperre aus

[ FOTTSTNTEeey = <— EIN : rot

AlUS grau

B0 D50 D00 50 B0 A0 DN D o o o o o ok ok ke

Lt a0 N B0 TR B e () i 3 [0 5 T e e ke

ot [0 e ) B0 b L D e ) D0 Bk 0 5 e ) [
P

0 = LT S 00 00 00 L G G D (5 i BN 15 G [

D1 a5 e ) L £ T 00 T O ] = 150 (5 0 £
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Die Tabelle wird in folgender Weise eingegeben

unabhangige unabhangige
nominale Variable quantitat.V. abhangige Variable
Einkommens Haufigkeit fir
Geschlecht Beruf gruppe Kauf Nicht-Kauf
Vi v2 v3 v4 V5
1 1 1 1 8
1 1 2 2 9
1 1 3 3 10
1 2 1 10 8
1 2 2 12 7
1 2 3 14 5
1 3 1 0 6
1 3 2 2 6
1 3 3 3 8
2 1 1 3 5
2 1 2 5 5
2 1 3 8 3
2 2 1 8 3
2 2 2 8 1
2 2 3 9 2
2 3 1 5 3
2 3 2 7 3
2 3 3 6 2

Die Einkommensgruppe wird als quantitative unabhéngige Variable in das Modell
eingefihrt. Sie besitzt nur 3 Auspragungen. Diese werden mit denen der nominalen
Variablen "durchkombiniert". Das bedeutet, dass es nur Sinn macht - bei der
Eingabe fertiger Tabellen - Variable als quantitative einzuflihren, wenn sie nur
wenige Auspragungen besitzen. Andererseits ist es aber dann problematisch, sie als
quantiative zu betrachten.

P22.2.3 Ergebnisse aus binarer Logitanalyse mit unabhangigen
nominalen Variablen

Wir werden im folgenden die Ergebnisse aus dem Beispielprogramm

ARM_35FM.Alm wiedergeben und erldutern. Das Programm kann aus dem ,Kopf*

der Programm-Maske Prog22mb gestartet werden. ARM_35FM.Alm verwendet nur

nominale Variable als unabhéngige Variable. Wir werden spéater in Abschnitt

P22.2.4 dann darstellen, wie die Ergebnisse bei quantitativen unabhingigen
Variablen zu interpretieren sind.

Ergebnisse aus ALMO

Modellspezifikation:
binaeres Logit-Modell

2 unabh. nomin. Var. ... Auspraegungen: 3 2
0 unabh. quant. var.

Modellgleichung:
p(i,2) = exp(nue(i)) / ( l+exp(nue(i)) )
nue (i) = const + Summe x(i, j) * b (3J)
x( 6, 4)= Designmatrix

53



Es wird zunédchst die Modellspezifikation und die entsprechende Modellgleichung
ausgegeben. Im Programm ARM_35FFm wird ein bindres Logit-Modell gerechnet, da
die abhéngige Variable V3 zwei Auspragungen besitzt (Untergrenze von V3 ist 1 und
Obergrenze von V3 ist 2). Auf Seiten der unabhéngigen Variablen werden zwei
nominale Variable einbezogen, die erste nominale Variable hat 3 Auspragungen
(Dimensionen), die zweite 2 Auspragungen.

Die Modellgleichung ist

H;

(10) piZ = 1+eM

mit

(11) 44 =by + 2 x; ;.

Nach der Ausgabe der Modellgleichung werden die in die Analyse einbezogenen
Analysevariablen protokolliert:

Analysevariablen:

unabhaengige nominale Variablen:

Vi Alter Werte-Untergrenze = 1 Obergrenze = 3
v2 Geschlecht Werte-Untergrenze = 1 Obergrenze = 2
Beachte:
Es wird die 0,1,-1 Dummy-Kodierung verwendet.
abhaengige nominale Variable:
V3 Unfallart Werte-Untergrenze = 1 Obergrenze = 2

Die Haeufigkeiten der abh. Variablen stehen in:

V3
V4

Als néchstes wird in der Ausgabe die Zahl der eingelesenen Datensatze und jene
der in die Analyse einbezogenen Datensétze protokolliert:

Zahl der eingelesenen Datensaetze = 6

Zahl der in Analyse einbezogenen Datensaetze = 6

P22.2.3.0 Modell-Priifgriofien

Konvergenz des Newton-Raphson-Algor. nach 4 Iterationen :

3.68e-05 = abs. groesste 1. Ableitung < 1.00e-03
5.22e-05 = letzte Verbess. der 1ln ml > 1.00e-09
2.35e-08 = abs. gr. Veraend. der Koeff.

Der Algorithmus zur Schétzung der Parameter hat nach vier Iterationen eine
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konvergente Losung gefunden, da die absolut gréfdite Verdnderung (=1. Ableitung)
kleiner dem vorgegebenen Schwellwert von 1.00e-003 = 0.001 ist.

Ergebnisse der Analyse:

Zahl der Zellen 12
Gesamtfallzahl 56314
durchschnittl. Fallzahl je Zelle 4692.83
Log—-Maximum-Likelikood-Wert -34002.09
Log-ML-Wert f. saturiertes Modell —-33963.44
Likelihood-Ratio-Testgroesse 77.30
Freiheitsgrade 2
Signifikanz 100* (1-p) 100.00
Pearson Chi-Quadrat-Wert 77.53
Freiheitsgrade 2
Signifikanz 100* (1-p) 100.00
Log-ML-Wert f£. Nullmodell -35002.52
LR-Wert (gesch.Modell - Nullmo.) 2000.87
Freiheitsgrade 3
Signifikanz 100* (1-p) 100.00
PRE-Koeffizient 0.963
erklaerte Varianz (R**2) 0.999
Pseudo R**2 0.049
PED-Koeffizient 0.029

Die ausgegebenen Grofien haben eine unterschiedliche Bedeutung. Folgende
Grofen stellen nur Hilfsgroflen zur Berechnung von Mafizahlen zur Modellbe-
urteilung dar:

e Zahl der Zellen

* Gesamtfallzahl

* Log-Maximum-Likelikood-Wert

* Log-ML-Wert fir saturiertes Modell
e Log-ML-Wert far Nullmodell

"ML" steht fir Maximum-Likelihood.

Fur die Modellbeurteilung sind dagegen folgende Grofden relevant:

Durchschnittliche Fallzahl je Zelle: Ist diese Zahl klein, dann sollte nicht mit
gruppierten Daten, sondern mit Individualdaten gerechnet werden. Ein genauer
Schwellenwert 143t sich nicht angeben. Die durchschnittliche Fallzahl sollte auf
jeden Fall grofier 1/m (m=Zahl der Auspragungen der abhingigen Variablen)
sein.

Likelihood-Ratio-Testgroesse (Likelihood-Ratio-Testgrofie, Freiheitsgrade,
Signifikanz): Mit dieser Testgrofsie wird folgende Ho-Hypohtese gepruft: Das
geschatzte Modell fihrt zu gleich guten Ergebnissen wie ein saturiertes Modell.
Neben der Testgrofse selbst wird die Zahl der Freiheitsgrade und die Signifikanz
ausgegeben. "Signifikant" bedeutet, dass die Ho-Hypothese verworfen werden
mufs. Die "Signifikanz" sollte also kleiner einem vordefinierten Schwellenwert von
beispielsweise 1%, 5% oder 10% sein, da - im Unterschied zu dem tublichen
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Vorgehen in der Statistik - nicht eine der untersuchten Hypothese entgegen-
gesetzte Ho-Hypothese formuliert wird, sondern die Ho-Hypothese mit der
untersuchten Hypothese identisch ist. Ein "Signifikanzniveau" von 50%
beispielsweise bedeutet daher, dass dieselben oder bessere Ergebnisse erzielt
werden, wenn zur Prognose der beobachteten Falle reine Zufallsdaten verwendet
werden.

* Pearson Chi-Quadrat-Wert (Pearson Chi-Quadrat-Wert, Freiheitsgrade, Signifi-
kanz): Folgende Ho-Hypothese wird untersucht: Die prognostizierten Haufigkeiten
stimmen mit den empirischen Haufigkeiten perfekt tiberein. Diese Ho-Hypothese
ist strukturgleich mit jener des Likelihood-Ratio-Test. "Signifikant" bedeutet,
dass die Ho-Hypothese verworfen werden mufd. Die "Signifikanz" sollte also
ebenfalls kleiner einem vordefinierten Schwellenwert von beispielsweise 1%, 5%
oder 10% sein.

*» LR-Testgroesse (geschitztes Modell - Nullmodell) (LR-Wert geschéatzte Modell,
Nullmodell, Freiheitsgrade, Signifikanz): Mit dieser Testgrofie wird folgende Ho-
Hypothese gepruft: Das geschétzte Modell fihrt zu keinen besseren Ergebnissen
wie das Nullmodell, das nur die Regressionskonstante enthalt. Fur diese
Testgrofle wird wiederum - neben der TestgrofSe selbst - die Zahl der
Freiheitsgrade und die Signifikanz ausgegeben. In diesem Fall sind "signifikante"
Ergebnisse erwlinscht, da das untersuchte Modell besser sein sollte als das
Nullmodell. Inhaltlich 145t sich das Nullmodell wie folgt beschreiben: Die
Auftrittswahrscheinlichkeiten pix der Auspragung k der abhangigen Variablen
sind fur alle Datensatze identisch.

* PRE-Koeffizient: Dieser gibt an, um wieviele Prozentpunkte sich die Prognose
der beobachteten Haufigkeiten verbessert, wenn an Stelle des Nullmodells das
untersuchte Modell verwendet wird. Bei gruppierten Daten ist dieser Wert immer
hoch und nicht besonders aussagekraftig. Es sollten daher folgende MafSzahlen
verwendet werden: pseudo-R**2 und der PED-Koeffizient.

» erklaerte Varianz (R**2): Diese GrofSe wird strukturgleich zur erklarten Varianz
des allgemeinen linearen Modells berechnet. Das zugrundeliegende Nullmodell
nimmt an, dass die Haufigkeit in jeder Zelle gleich der durchschnittlichen
Fallzahl je Zelle ist. R: ist wie der PRE-Koeffizient bei gruppierten Daten relativ
hoch und sollte daher nicht verwendet werden. Es sollte das "pseudo-R**2" oder
der PED-Koeffizient verwendet werden.

* Pseudo R**2: Ist als erklarte Varianz definiert. Als Basis wird nicht die Streuung
der beobachteten Haufigkeiten verwendet, sondern die Streuung der
individuellen Daten. Diese Streuung wird von ARMINGER/KUSTERS (1986: 32-
33) als Basisdevianz bezeichnet. Die Werte des pseudo R**2 liegen zwischen O
(=schlechte Modellanpassung) und 1 (=perfekte Modellanpassung).

» PED-Koeffizient (proportion of explained deviance): Diese Grofie mifst den Anteil
der erklarten Basisdevianz. Die Werte liegen zwischen O (=schlechte Modell-
anpassung) und 1 (=perfekte Modellanpassung).

Beachte: Wird mit Individualdaten gerechnet, ist die Verwendung der LR-
Testgroflen und des Pearsonschen Chi-Quadratwertes aufderst problematisch. H.
Potuschak hat diesebezliglich umfangreiche Simulationsstudien durchgeftihrt. In
diesen hat sich gezeigt, dass die Testgrofien keine X:-Verteilung besitzen. Bei
Individualdaten  sollte zur Beurteilung die berechnete Tabelle der
Trefferhaufigkeiten verwendet werden (siehe dazu Abschnitt P22.3). Umkehrt
ergeben sich bei grofdien Stichproben - wie sie fir gruppierte Daten vorliegen - flr
x2-verteilte Testgrofien fast immer signifikante Ergebnisse.
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Insgesamt werden somit vier unterschiedliche Perspektiven zur Modellprifung
verwendet: (1) ein saturiertes Modell mit einer perfekten Modellanpassung, (2) ein
Nullmodell mit einer Regressionskonstanten, (3) ein Nullmodell mit der
durschnittlichen Fallzahl je Zelle und (4) ein Basismodell fiir individuelle Daten. Die
Modellprifgrofsen flir diese drei Perspektiven sind:

Bezugspunkt 1: Bezugspunkt 2: Bezugspunkt 4:

saturiertes Modell Nullmodell mit einer Basismodell
Regressionskonstante

Likelihood-Ratio Test LR LR-Wert(gesch.Modell - pseudo R**2
Nullmodell)

Pearson Chi-Quadrat (signifikante Ergebnisse |PED-Koeffizient

(keine signifikanten erwiinscht) (moglichst hohe Werte

Ergebnisse erwiinscht) erwiinscht)

darauf basierend:
PRE-Koeffizient
(moglichst hohe Werte
erwiinscht)

Bezugspunkt 3:

Nullmodell mit
durchschnittlicher Fallzahl
je Zelle

erklarte Varianz
(moglichst hohe Werte
erwiinscht)

Die Definition der einzelnen Modellprufgréfien und ihre Berechnung soll
nachfolgend anhand unseres Beispiels dargestellt werden.

Die Zahl der Zellen ist gleich der Zahl der Datensdtze mal der Zahl der
Auspragungen der abhangigen Variablen, in unserem Beispiel also gleich 6 mal 2 =
12. Die Gesamtfallzahl betrdgt flir wunser Beispiel 56314 Falle. Fur die
durchschnittliche Fallzahl je Zelle ergibt sich daher ein Wert von 56314 / 12 =
4692.83. Die durchschnittliche Fallzahl ist ausreichend grof5, um mit gruppierten
Daten zu rechnen.

Der ausgegebene Log-Maximum-Likelikood-Wert entspricht dem Logarithmus der
Maximum-Likelihoodfunktion des untersuchten Modells. Tatsachlich wird namlich
nicht die Likelihoodfunktion maximiert, sondern ihr Logarithmus, da dies
rechentechnisch einfacher ist. Fir unser Beispiel ergibt sich ein Wert von:

n

n.
In(L,,) = h{ |‘| (n j@z Eﬁglj = -34002.09 .
i2

=1

Da der Log-Maxmimume-Likelihood-Wert nur schwer zu interpretieren ist, wird er
mit jenem eines saturierten Modells (=Perspektive 1) in Beziehung gesetzt. Als
"saturiert" wird ein Modell mit einer perfekten Modellanpassung bezeichnet. Die
prognostizierten Haufigkeiten stimmen mit den erhoben perfekt tibereinstimmen.
Der entsprechende Log-Maximum-Likelihood-Wert fiir das saturierte Modell ist in
unserem Beispiel gleich -33963.44. Er soll mit In(Ls) bezeichnet werden.
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Aus dem Log-ML-Wert des geschatzten und des saturierten Modells 143t sich die
sogenannte Likelihood-Ratio-Teststatistik berechnen mit

LR, =-2[{In(L,,)~In(Ly)),

wobei In(Lu) der Log-Maximum-Likelihood-Funktionswert des untersuchten Modells
ist, In(Lg) ist der Log-Maximum-Likelhood-Wert des saturierten Modells. In unserem
Beispiel ergibt sich eine Likelihood-Ratio-Teststatistik von

LR, =-2[{n(L,,) - In(Ly))
= -2 [~ 34002.09 - (-3396344))
=7730.

Mit dieser Teststatistik kann - wie bereits erwdhnt - die Ho-Hypothese, dass das
untersuchte Modell zu gleich guten Ergebnissen wie das (perfekte) saturierte Modell
fuhrt, gepruft werden. Die LR-Statistik ist xe-verteilt mit df(Lm) - df(Ls)
Freiheitsgraden. df(Lm) sind die Freiheitsgrade des geschatzten Modells. Diese
berechnen sich allgemein wie folgt: nlin-1) - k - o, wobei n die Zahl der in die
Analyse einbezogenen Datensatze ist. m ist die Zahl der Auspragungen der
abhéangigen Variablen, k die Zahl der geschéatzten Parameter und o die Zahl der
leeren Zellen (=Zellen mit einer Haufigkeit von 0). df(Ls) sind die Freiheitsgrade des
staurierten Modells. Diese sind immer gleich 0. In dem Beispiel ist n=6, m=2 und
k=4, df(Lm) ist daher gleich 2 und die Freiheitsgrade der LR-Statistik sind gleich 2 -
0=2.

Fur die LR-Statistik ergibt sich in unserem Beispiel eine Signifikanz von 100.00%.
Das untersuchte Modell fihrt also zu signifikant schlechteren Ergebnissen als ein
saturiertes Modell. Dieses Ergebnis ist nicht erwlinscht.

Der Pearsonsche X:-Test pruft, ob die prognostizierten Haufigkeiten mit den
empirischen Haufigkeiten tibereinstimmen. Die untersuchte Ho-Hypothese ist: "Die
durch das untersuchte Modell prognostizierten Haufigkeiten stimmen mit den
empirischen Haufigkeiten Uberein." Da das saturierte Modell zu einer perfekten
Modellanpassung (prognostizierte Haufigkeiten = empirische Haufigkeiten) fihrt, ist
die Ho-Hypothese identisch mit der von der LR-Testgréfse untersuchten Ho-
Hypothese: "Das untersuchte Modell fihrt zu gleich guten Ergebnisse wie das
saturierte Modell". Die Pearsonsche Teststatistik sollte daher auch ungefahr gleich
grofs wie die LR-Testgrofie sein. Ist dies nicht der Fall, sollten beide Teststatistiken
nicht verwendet werden, da die Anwendungsvoraussetzungen mit grofSer
Wahrscheinlichkeit nicht erfiillt sind. In unserem Beispiel sind beide Teststatistiken
anndhernd gleich grof5. Der Pearsonsche X: ist gleich 77.30. Die Signifikanz von
100% bedeutet wiederum, dass die Ho-Hypothese mit einem Fehler von 0%
verworfen werden mufs. Wie bei der LR-Statistik wére aber ein "nicht signifikantes"
Ergebnis wlinschenswert.

Zusammenfassend kann somit hinsichtlich der ersten Perspektive der
Modellpriifung gesagt werden, dass das untersuchte Modell signifikant schlechter
ist als ein saturiertes Modell.

Das untersuchte Modell kann aber nicht nur mit einem saturierten Modell in
Beziehung gesetzt werden, sondern auch mit dem sogenannten Nullmodell. Das
Nullmodell ist jenes Modell, das nur die Regressionskonstante enth&lt. Inhaltlich
wird angenommen, dass die Auftrittswahrscheinlichkeiten in einer Auspragung der
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abhéangigen Variablen fiir alle Datensatze identisch sind. Der Log-ML-Wert fir das
Nullmodell ist in unserem Beispiel gleich -35002.52. Fir den Vergleich dieses
Modells mit dem untersuchten Modell kann wiederum eine LR-Statistik mit

LR,_, = -2In(L,) - In(L,,))
= -2 [{- 3500252 - (~34002.09))
= 200087

berechnet werden, wobei In(Lo) der Logarithmus der ML-Funktion des Nullmodells
ist. Die berechnete Teststatistik besitzt eine x>-Verteilung mit df(Lo) - df(Lm) Freiheits
graden. Die Freiheitsgrade df(Lo) des Nullmodells berechnen sich allgemein wie
folgt: nlfim-1) - 1 - o, wobei n die Zahl der in die Analyse einbezogenen Datenséatze
ist. m ist die Zahl der Ausprigungen der abhingigen Variablen, o die Zahl der
leeren Zellen (=Zellen mit einer Haufigkeit von 0). In dem Beispiel ist n=6, m=2 und
0=0, df(Lo) ist daher gleich 5. Die Freiheitsgrade der LR-Teststatistik sind daher
gleich 3 (=5 - 2), da das untersuchte Modell 2 Freiheitsgrade (df(Lm)=2) hat (siehe
oben). Die Teststatistik ist mit 100% signifikant. Dieses Ergebnis ist erwlinscht.
Unser Modell ist signifikant besser als das Nullmodell, das nur die
Regressionskonstante enthélt. Um wieviele Prozentpunkte unser Modell besser ist
als das Nullmodell bringt der PRE-Koeffizient und die erklarte Varianz zum
Ausdruck.

Der PRE-Koeffizient ist definiert als

PRE = LR, —LRy ,
LR,
wobei LRg der LR-Wert des Nullmodells ist:

LR, = =2[{In(L,) - In(Ly)) = =2 [{(-35002.52) — (-33963.44)) = 2078.16
Fur unser Beispiel ergibt sich ein Wert von

LR, ~LRy _ 2078.16 -70.30
LR, 2078.16

PRE = =0.963.

Das untersuchte Modell fihrt zu einer deutlichen Fehlerreduktion (um 96,3%)
gegentber dem Nullmodell.

Die erklarte Varianz wird berechnet mit
n 2
Z z (n, - ”/)
_ i
= 7
> % (n, -7
i

2

wobei n; die Haufigkeit der j-ten Ausprdgung der abhéngigen Variablen fur den
Datensatzes i ist. ﬁ[j sind die entsprechenden prognostizierte Haufigkeiten und n
die durchschnittliche Fallzahl je Zelle.

Der PRE-Koeffizient und die erklarte Varianz sind bei gruppierten Daten i.d.R.
immer sehr grofs und unterscheiden sich fir unterschiedliche Modelle kaum.
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ARMINGER/KUSTERS (1986) und andere Autoren schlagen deshalb vor, als
Bewertungsmafistab nicht die gruppierten Daten zu verwenden, sondern die
Basisdevianz in den Individualdaten. Die Basisdevianz in den Individualdaten ist
gleich dem LR-Wert des Nullmodells mit einer Regressionskonstante bezogen auf
das saturierte Modell bei Individualdaten. Bezeichnen wir die Basisdevianz mit LRg,
so ist diese wie folgt definiert:

LR, = =2({In(Ly) ~ (L)) = -2 0n(L,),

da der Logarithmus des saturierten Modells fir Individualdaten gleich O ist.
In unserem Beispiel ergibt sich fir LRg ein Werte von (-2) -35002.52 = 70005.04.

Mit Hilfe von LRg laft sich nun der Anteil der erkldrten Devianz (proportion of
explained deviance) berechnen mit

LR,

PED =

Fur unser Beispiel ergibt sich ein Wert von:

LR, -LR, _ 2078.16 -77.30 _
LRg —2[(-35002.52)

PED = 0.029.

Der Anteil der erklarten Devianz ist somit sehr gering. Er betragt 2.9%.

Beachte: Der PED-Koeffizient von ARMINGER/KUSTERS (1986: 32-34) ist
identisch mit dem Likelihood-Ratio-Index von GREEN (1990: 682).

Das "pseudo R**2" von MADDALA (1990: 40) ist wie folgt definiert:

2/n 2/n 1/n 1/n 1/n 1/n
. X (elﬂ(Lo)) _(elnuM)) (ezuh(Lo)) _(ezuh(LM)) (eLRB) _(ezuhum)
pseudo— R° = =

(eln(l.ﬂ))zm (eZUh(LO))l/” (eLRB))l/n

In unserem Beispiel ergibt sich ein Wert von

2/n=6 2/n=6
-35002.52 —34002.09
() 7o)

=0.049.

pseudo— R* =

2/n=6
—-35002.52
()

Die mit dem "pseudo-R**2" gemessene erklarte Basisdevianz ist somit ebenfalls
relativ gering. Im Unterschied zum PED-Koeffizient wird die Basisdevianz auf die
Likelihood-Funktion zurtickgerechnet. Im Nenner steht die durchschnittliche Basis-
devianz je Individuum.

Die Modellprifung kann wie folgt zusammengefafdst werden: Das untersuchte Modell
ist signifikant schlecher als ein saturiertes Modell. Es erbringt aber auf der anderen
Seite signifikant besser Ergebnisse als ein Nullmodell, das nur die Regressions-
konstante enthalt. In dieser Hinsicht ist es zur Prognose von (gruppierten)
Haufigkeiten besser geeignet als das Nullmodell. Dies trifft auf die Prognose
individueller Beobachtungen nicht zu. Hier reduziert das Modell nur geringfligig die
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Devianz in den Individualdaten. Abhangig von dem Analyseziel wird man das
untersuchte Modell verwerfen oder vorlaufig akzeptieren. Ist man nur daran
interessiert, die Prognose von Haufigkeiten gegentiber dem Nullmodell zu
verbessern, wird man das Modell beibehalten. Fordert man dagegen, dass das
Modell die beobachteten Haufigkeiten relativ gut reproduziert und/oder die
Basisdevianz deutlich reduziert, wird man das Modell verwerfen.

P22.2.3.1 Interpretation der Regressionskoeffizienten

Neben der allgemeinen Bewertung des Modells ist man an den Effekten der
untersuchten unabhangigen Variablen interessiert. Hierzu wird fir jede
untersuchte Variable bzw. deren Dummies der Regressionskoeffizient, dessen
Standardfehler, der entsprechende z-Wert und dessen Signifikanz ausgegeben.

Ergebnisse fuer 2. Auspraegung "Fahrunfall" der abhaengigen Variablen V3 Unfallart
(als Referenz wird die 1. Auspraegung "Nichtfahrunf" verwendet)

unabhaengige Variab Regress. "Risiko" relatives Stand.- z-Wert Signifik. partielle
koeffiz. exp (Regr.- Risiko Fehler (1-p) *100 Korrelat.
koeffiz.)

Konstante -1.07897 - - 0.01694 63.712 100.00 -
Al Alter: jung 0.69418 2.00207 100.20667 0.01763 39.377 100.00 0.14873
A2 Alter: mittel 0.00861 1.00865 0.86496 0.01773 0.486 37.29 0.00502
A3 Alter: alt -0.70279 0.49520 -50.47994 0.02986 23.537 100.00 -0.08880
Bl Geschlec:maennlic 0.03223 1.03276 3.27554 0.01060 3.041 99.74 0.01017
B2 Geschlec:weiblich -0.03223 0.96828 -3.17165 0.01060 3.041 99.74 -0.01017

ALMO zeichnet noch folgendes Flufsdiagramm der Regressionskoeffizienten.

Effekte
A Alter: Al1=jung A2=mittel A3=alt
B Geschlecht: B1=maennlich B2=w eiblich

gy 0642

np 0.0086

pg 07027 Unfallart: Fahrunfal
gy _00821%

gy _0.0821%

Auf den Strichen stehen die Regressionskoeffizienten. Die Sterne hinter den
Koeffizienten symbolisieren die Signifikanz 1 (p-100).

3 Sterne = ist mit 99.9% signifikant
2 Sterne = ist mit 99.0% signifikant
1 Stern = ist mit 95.0% signifikant

Kein Stern = Signifikanz unter 95.

Die den Sternen zugeordneten Signifikanzwerte kénnen im Grafikeditor auf der
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rechten Seite beliebig gesetzt werden.

Die Interpretation hangt davon ab, ob die 0/1 -Kodierung oder die O|1|-1 -
Kodierung verwendet wurde und ob die erste oder die letzte Dummy eliminiert
wurde.

In unserem Beispiel haben wir die 0|1|-1 -Kodierung verwendet. Fur die
Auspragung 1 (sjung) der nominalen Variablen 1 (=Alter) ergab sich ein Koeffizient
von A1=0.6974. Dieser ist wie folgt zu interpretieren: Bei Personen im jungen Alter
(sAuspragung 1 der Variablen V1) treten mit einer tUberdurchschnittlichen
Wahrscheinlichkeit Fahrunfélle auf.

Die 3 Regressionskoeffizienten Al, A2, A3 summieren sich bei der O|1]|-1 -
Kodierung zu .0. Der Wert .0 kann also als "durchschnittlicher Effekt" begriffen
werden.

Fur jeden berechneten Effekt kann die Signifikanz berechnet werden. Dazu wird
zunachst fur jeden Effekt ein z-Wert berechnet. Dieser ist gleich: "Effekt dividiert
durch Standardfehler". Fur den Effekt A1l (=junges Alter) betragt der Standardfehler
gleich 0.01763. Es ergibt sich ein z-Wert von (0.694/0.01763)=-39.38. Die
Signifikanz (1-p) 100 dieses z-Wertes ist gleich 99.99%. ALMO rundet diesen Wert
auf 100%. Das bedeutet: Personen im jungen Alter haben eine signifikant (zum
Niveau von 99.99%) hohere Fahrunfallwahrscheinlichkeit als der Durchschnitt.

Bei der 0/1/-1-Kodierung gibt der Regressionskoeffizient an, ob er gréfler (positives
Vorzeichen) oder kleiner (negatives Vorzeichen) ist als die durchschnittliche
Gesamtwirkung der untersuchten Variablen. Nachfolgende Abbildung fasst die
Interpretation der Effekte fir die unterschiedlichen Kodierungen zusammen.

Dummy-Kodierung Interpretation der Effekte
Version 1: 0/1-Kodierung, die erste Die erste Auspragung ist die
Auspragung wird gestrichen. Es werden Referenzgruppe. Die Effekte geben an, ob
Effekte far die zweite, dritte, vierte, usw. die Wirkung der anderen Auspragungen
Auspragung berechnet. grofSer/kleiner als jene der

Referenzgruppe (erste Auspragung) ist.

Version 2: 0/1-Kodierung, die letzte Die letzte Auspragung ist die
Auspragung wird gestrichen. Es werden Referenzgruppe. Die Effekte geben an, ob
Effekte far die erste, zweite, usw. bis zur |die Wirkung der anderen Auspriagungen
vorletzten Auspragung berechnet. grofer/kleiner als jene der

Referenzgruppe (letzte Auspragung) ist.

Version 3: 0/1/-1-Kodierung. Es werden |Die Effekte der Auspragungen geben an,

die Effekte von allen Auspragungen ob die Wirkung einer Auspragung
berechnet. Im Programm wird grofer/kleiner der durchschnittlichen
automatisch die letzte Auspragung Wirkung von allen Ausprigungen ist. Die
gestrichen. durchschnittliche Wirkung ist .0

Die 3 Versionen werden bei den Programm-Masken Prog22m und Prog22mb durch
entsprechende Eingabe in die Box ,Analyse-Variable: Unabhdngige nominale
Variable“ erzeugt.
Beim ,selbst geschriebenen“ Almo-Syntax-Programm werden sie durch folgende
Optionen erzeugt.

Version 1:  Option 11 = 0; Option 12 = 0;
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Version 2: Option 11 = 1; Option 12 = 0;
Version 3: - Option 12 = 1;

P22.2.3.2 Interpretation des Koeffizienten ''Risiko'' (beim Logit-Modell)

Das Logit-Modell fir unser Beispiel kann durch folgende Gleichungen ausgedrickt
werden.

Unfall
(1) IH(M) =const+ A, + B
p(keinUnfall) i k

wobei A; die Regressionkoeffizienten fur das Alter sind (mit i = 1 ist jung, i = 2 ist
mittelalt, i = 3 ist alt) und By die Regressionskoeffizienten fiir das Geschlecht (mit k

= 1 ist ménnlich und k = 2 ist weiblich). Entscheidend fur die Interpretation ist,
dass auf der linken Gleichungsseite ein Bruch steht, der noch dazu logarithmiert
ist. Die unabhangigen Variablen auf der rechten Gleichungsseite prognostizieren
also das logarithmierte Verhéltnis von Unfallwahrscheinlichkeit zu "Kein-
Unfallwahrscheinlichkeit". Wir konnen also folgendes sagen: Je grofier der von der
rechten Gleichungsseite prognostizierte Wert ist, umso mehr uUberwiegt die
Unfallwahrscheinlichkeit die "Kein-Unfallwahrscheinlichkeit".

Betrachten wir A; fir i = 1 (jung). Ai ist 0.694. Das bedeutet: Bei jungen Menschen
ist die Unfallwahrscheinlichkeit hoéher als beim Durchschnitt aus allen
Altersgruppen. Etwas genauer: Bei jungen Menschen ist der Quotient aus
Unfallwahrscheinlichkeit zu "Kein-Unfallwahrscheinlichkeit" gréfer als beim
Durchschnitt der 3 Altersgruppen. Noch genauer: Der Logarithmus dieses
Quotienten ist um 0.694 hoher. Den Durchschnitt erhalten wir, wenn wir in obige
Gleichung fir A; = O einsetzen. Nun ist es wenig anschaulich in Quotienten und

Logarithmen zu denken

Wenn man den Logarithmus auf der linken Gleichungsseite weg haben will, dann
kann man schreiben:

2) p(Unfall) _econst + A; + By
p(keinUnfall)

oder

(3) p(Unfall) _ const jaAj jaBg
p(keinUnfall)

Auf der linken Gleichungsseite steht nun nur noch der Quotient von
Unfallwahrscheinlichkeit zu "Kein-Unfallwahrscheinlichkeit". Auf der rechten Seite
stehen multiplikativ verkntipfte Glieder.

Betrachten wir jetzt noch einmal den Fall A; firi= 1 (jung). Ware e?i = 1.0 dann
hatte dieses Glied der rechten Gleichungsseite keinen Einflufs auf den Quotienten
auf der linken Seite. Die rechte Gleichungsseite wird mit 1 multipliziert. Dadurch

andert sich nichts. ei ist jedoch €069 = 2.002. Es erhoht als den Quotienten
um den Faktor 2.002, d.h. das Verhéltnis Unfallwahrscheinlichkeit zu "Kein-
Unfallwahrscheinlichkeit" verdndert sich bei jungen Menschen im Vergleich zum
Durchschnitt aller Altersgruppen um den Faktor 2.002 zugunsten der

Unfallwahrscheinlichkeit. Der Ausdruck e?i wird gelegentlich ,Risikofaktor®
genannt. Dieser Begriff wird aber nicht allgemein verwendet. Urban (1993, S. 40)
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verwendet den Begriff , Effekt-Koeffizient”.

Ist der Regressionskoeffizient A; > O dann wird der Risikofaktor el grofRer 1. Ist
A; kleiner 0 dann wird e?i kleiner 1 (aber grofler 0). Fur die Altersgruppe k = 3
(alt) ist A3 = -0.703 und der Risikofaktor €43 = 0.495, gerundet = 0.5. Wir
konnen interpretieren: Das Verhéltnis (der Quotient) von Unfallwahrscheinlichkeit
zu "Kein-Unfallwahrscheinlichkeit" ist bei alten Menschen nur halb so grofs wie
beim Durchschnitt aller Altersgruppen. Diesen Durchschnitt erhalten wir, wenn wir
A; = 0 setzen.

Almo gibt noch das ,relative Risiko“ aus. Dies ist sehr einfach.
relatives Risiko = (Risiko - 1.0)*100
Fur die Altersgruppe A3 erhalten wir
relatives Risiko = (0.495 - 1)*100 = - 50.5
Wir interpretieren: Die alten Menschen haben ein um 50.5% verringertes Risiko
einen Fahrunfall zu erleiden — im Vergleich zur ,Durchschnittsperson®.

Auch der Begriff des ,relativen Risikos“ ist kein allgemein verwendeter.

Almo zeichnet ein Flufsdiagramm des relativen Risikos.

relative Risikokoeffizienten

fuer unabhaengige Variable

A Alter: Al1=jung A2=mittel A3=alt

B Geschlecht: B1=maennlich B2=w eiblich

oy _100.2067
np 08649
pg 204799 Unfallart: Fahrunfal
By _32755%
BATI7

B2

P22.2.3.3 Interpretation der Kontraste

Mitunter werden bei der Interpretation der Ergebnisse die Kontraste zwischen den
einzelnen Auspridgungen einer nominalen Variablen bendétigt. Das Programm
berechnet dazu folgende paarweisen Differenzen:

Kontraste der nominalen Variablen fuer
2 .Auspraegung Unfall der abhaeng. Var. V3 Unfallart

Kontrast- Kontrast "Risiko" Stand.- z-Wert Signifik.
paar exp (Kontrast) Fehler (1-p) *100
Al - A2 0.6856 1.9849 0.0189 36.206 100.000
Al - A3 1.3970 4.0429 0.0457 30.555 100.000
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A2 - A3 0.7114 2.0369 0.0458 15.521 100.000

Bl - B2 0.0645 1.0666 0.0212 3.041 99.745

Wir wollen beispielsweise prifen, ob sich Personen im mittleren Alter (=A2) von
jenen im hohen Alter (=A3) signifikant unterscheiden. Die Differenz betragt:
0.00861-(-0.70279)=0.7114. Diese Differenz besitzt einen Standardfehler von
0.0458. Der z-Wert der Differenz ist daher gleich 0.7114 / 0.0458 = 15.5213 und
besitzt eine Signifikanz von =100%. Personen im hohen Alter haben also eine
signifikant geringere Fahrunfallhdufigkeit als Personen im mittleren Alter, da die
Differenz negativ und signifikant ist.

P22.2.3.4 Beobachtete und prognostizierte Hiufigkeiten

Das Programm gibt flr die ersten sechs Datensétze die beobachteten und die durch
das Modell prognostizierten bzw. reproduzierten H&ufigkeiten aus: (in unserem
Beispiel gibt es nur 6 Datenséatze)

Der Benutzer erreicht dies beim ,selbst geschriebenen® Almo-Programm, indem er
»,Option 7=6;“ setzt und bei den Programm-Masken Prog22m und Prog22mb, indem
er in der Box ,Optionen“ die Zahl 6 eintragt.

Beobachtete und durch das Modell reproduzierte Haeufigkeiten

die unabhaengigen nominalen Variablen sind
A = V1 Alter
B = V2 Geschlecht

beol ... = beobachtete Haeufigkeiten in
der Auspraegung 1 der abhaeng. Variablen
repl ... = reproduzierte Haeufigkeiten in

der Auspraegung 1 der abhaeng. Variablen

Nr. A B beol beo2 repl rep2
1 11 10128 7468 10333.1 7262.9
2 1 2 3847 2195 3641.9 2400.1
3 2 1 15373 5167 15168.6 5371.4
4 2 2 5770 2188 5974.4 1983.6
5 31 3047 529 3046.4 529.6
6 32 517 85 517.6 84.4

In der Spalte "beol" stehen die beobachteten Haufigkeiten der 1. Auspragung der
abhéangigen nominalen Variablen, in der Spalte "beo2" die beobachten Haufigkeiten
der 2. Auspragung. Die prognostizierten bzw. reproduzierten Haufigkeiten werden
mit "repl" bzw. "rep2" berechnet. Sie konnen aufgrund der Gleichungen (5) und (6)
aus Abschnitt P22.1 berechnet werden. Wir wollen dies flir den Datensatz i=1
zeigen:

ebo(:_1-079)+h1 1(=0.694)1; 1, (1) +by (=0.009)0F; 1 (=0)+by; (=0.032) 5, (1)

Pin = 1 + b= 10T+, (20.694) B0y (=1)#h15 (=0.009)013 (=0)+hy (=0.032) B2 (=)

—0.35256

=0.413

- 1 + 035256

und
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1

Pa = 1 + @0 =0T+ (06945, =1+ (<0.009); 5 (=0) by (=0.032) 5, (=)

1

= -0.3
1+€05256

=0.587

pii und pie ist die Wahrscheinlichkeit das far die abhéngige Variable die
Auspragung 1 bzw. 2 auftritt. i ist der Index fir die Datensatznummer. In unserem
Beispiel ist i=1.

Da der 1. Datensatz eine Auftrittshéufigkeit von 17596 Féllen besitzt, ergibt sich fir
"repl" ein Wert von 17596[0.587 = 10328.9. Fur "rep2" ergibt sich analog ein Wert
von 17596[0.413 = 7267.1. (Die Abweichungen zur Ausgabe entstehen dadurch,
dass wir nur mit einer Genauigkeit von 3 Kommastellen gerechnet haben, wahren
ALMO intern mit einer Genauigkeit von bis zu 16 Kommastellen rechnet.)

P22.2.4 Ergebnisse aus binarer Logitanalyse mit unabhangigen
nominalen und quantitativen Variablen

Es ist moéglich eine Analyse mit nur unabhangigen quantitativen Variablen zu

rechnen, aber auch eine bei der diese mit unabhingigen nominalen Variablen

gemischt sind. In Abschnitt P22.2.1.1 haben wir die Programm-Maske
Prog22m.Msk dargestellt.

Das Programm liefert folgendes Ergebnis (gektlirzt)

Ergebnisse fuer 2. Auspraegung "ja" der abhaengigen Variablen V10 Kauf
(als Referenz wird die 1. Auspraegung "nein" verwendet)

unabhaengige Variab Regress. "Risiko" relatives Stand.- z-Wert Signifik. partielle
koeffiz. exp (Regr.—- Risiko Fehler (1-p) *100 Korrelat.
koeffiz.)
Konstante 1.48708 - - 0.77648 1.915 94 .45 -
Al Geschlec:médnnlich 0.54538 1.72527 72.52719 0.32991 1.653 90.14 0.09332
A2 Geschlec:weiblich -0.54538 0.57962 -42.03812 0.32991 1.653 90.14 -0.09332
Bl Beruf:Arbeiter 1.42062 4.13969 313.96933 0.55006 2.583 99.03 0.23558
B2 Beruf:Angestel -1.08293 0.33860 -66.13972 0.42484 2.549 98.92 -0.23118
B3 Beruf:Selbstan -0.33769 0.71341 -28.65865 0.48047 0.703 51.77 -0.13378
V5 Verdienst -0.27493 0.75963 -24.03724 0.17588 1.563 88.18 -0.07259

Paarweise Vergleiche (Kontraste) der nominalen Variablen fuer

2 .Auspraegung ja der abhaeng. Var. V10 Kauf

Vergleichs—- Differenz "Risiko" Stand.- z-Wert Signifik.
paar exp (Differenz) Fehler (1-p) *100
Al - A2 1.0908 2.9766 0.6598 1.653 90.138
Bl - B2 2.5035 12.2258 0.8575 2.920 99.636
Bl - B3 1.7583 5.8027 0.9415 1.868 93.820
B2 - B3 -0.7452 0.4746 0.7212 1.033 69.845

Beobachtete und durch das Modell reproduzierte (prognostizierte) Wahrscheinlichkeiten (in %)

die unabhaengigen nominalen Variablen sind

A = V1 Geschlecht

B = V3 Beruf

ihre Auspraegungen werden mit 1,2,3,... durchnummeriert

die unabhaengigen quantitativen Variablen sind
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quantl = V5 Verdienst

beol ... = Auspraegung 1 der abhaengigen Variablen
l=aufgetreten O=nicht aufgetreten
repl ... = reproduzierte (prognostizierte) Wahrscheinlichkeit fuer das

Auftreten der Auspraegung 1 in der abhaeng. Variablen

Nr. A B quantl beol beo2 repl rep2
1 11 4.000 0 1 8.7 91.3
2 11 5.000 0 1 11.1 88.9
3 11 4.000 0 1 8.7 91.3
4 11 2.000 0 1 5.2 94.8
5 12 4.000 0 1 53.7 46.3
6 12 4.000 0 1 53.7 46.3

Dabei liefert Almo auch noch folgendes Flufdidiagramm fiir die Zusammenhange
zwischen unabhéngigen Variablen und abhéangiger Variabler.

Effekte und Regressionskoeffizienten
A Geschlecht: A1=mannlich A2=w eiblich
B Beruf: B1=Arbeiter B2=Angestellter B3=Selbsténdiger

0.5454

A1l

A2

1.4206 **
B1

Kauf: ja
-1.0829 *
B2

B3

Verdienst

Auch ein Flufdidiagramm der ,relativen Risikokoeffizienten“ wird gezeichnet.
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relative Risikokoeffizienten

fuer unabhaengige Variable

A Geschlecht: A1=ménnlich A2=w eiblich

B Beruf: B1=Arbeiter B2=Angestellter B3=Selbsténdiger

72.5272

A1l

-42.0381
A2

313.9693 **
B1
Kauf: ja

B2 -66.1397

B3 -28.6586

-24.0372
Verdienst

Die Regressionskoeffizienten und die ,Risikokoeffizienten® der quantitativen
Variablen sind analog denen in P22.2.3.1 und P22.2.3.2 beschriebenen
Koeffizienten der nominalen Variablen zu interpretieren.

Regressionskoeffizient: Der Wert von -0.1559 flir die unabhéngige Variable Alter
bedeutet, dass wenn sich das Alter um 1 MafSeinheit erhoéht, die Wahrscheinlichkeit
fur einen Kauf sich verringert; genauer: dass der Logarithmus des Quotienten
Kaufwahrscheinlichkeit zu Nichtkaufwahrscheinlichkeit sich um -0.1559 verringert.

Risikokoeffizient: Der Wert von 0.8556 bedeutet, dass wenn sich das Alter um 1
Mafieinheit erhoht, das ,Risiko“ fur einen Kauf um den Faktor 0.8556 sich
verringert; genauer: dass der Quotient vom Kauf zum Nichtkauf sich um den Faktor
0.8556 verringert. Ware das Risiko hoéher als 1.0, dann mufite von einer Erhéhung
des Risikos gesprochen werden.

Almo gibt noch die Trefferhaufigkeit aus

Trefferhaeufigkeiten bei Individualdaten
fuer abhaengige Variable V10 Kauf

tatsaechlich|prognostiziert

absolut

1 2 1 2

nein ja nein ja

nein 1 28 0 18 10

ja 2 0 33 10 23

prognostiziert erwartet

relativ Zufall

1 2 1 2

nein ja nein ja

nein 1 16.5 11.5 12.9 15.1

ja 2 11.5 21.5 15.1 17.9
absolut: Chi-Quadrat(l) = 7.044 Signifikanz 100*(1-p) = 99.197
relativ: Chi-Quadrat (l) = 3.465 Signifikanz 100* (1-p) = 93.732
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Im Verlauf der Logit-Analyse wird fir jede Person die Wahrscheinlichkeit
prognostiziert, dass sie der Gruppe der Nicht-Kaufer bzw. der Gruppe der Kaufer
angehort. Ist die Wahrscheinlichkeit den Nicht-Kaufern anzugehoéren grofier als die
fur die Kaufer, dann wird sie der Gruppe der Nicht-Kaufer zugerechnet und
entsprechend umgekehrt.

In der 1. Teil-Tabelle, tiberschrieben mit "tatsachlich", erkennen wir, dass 28
Personen Nicht-Kaufer sind und 33 Kaufer. In der 2. Teil-Tabelle, tiberschrieben
mit "prognostiziert absolut", sehen wir, dass 18 Nicht-Kaufer vom Logit-Modell
richtig identifiziert und 10 falsch identifiziert wurden. Von den 33 Kaufern werden
23 richtig und 10 falsch identifiziert.

In der 4. Teil-Tabelle, iberschrieben mit "erwartet Zufall" wird uns gezeigt, wie die
Prognose ware, wenn wir zufdllig aus den 61 Personen 33 Kaufer auswéahlen
wlirden. Dann wéaren davon nur 17.9 (gerundet 18) Personen richtig getroffen
worden. Die Trefferquote ware 100*18/33= 54.5%. Das Logit-Modell hat eine
Trefferquote von 100*23/33= 69.7 %. Das ist allerdings nicht sehr viel besser.
Unsere Testdaten sind simulierte Daten mit schwachen Zusammenhéngen.

Almo gibt uns nun auch noch aus, ob die Logit-Prognose im Vergleich zur "Zufalls-
Prognose" signifikant verschieden ist. Es wird ein Chi-Quadrat-Wert von 7.044
gefunden, der mit 99.197 % signifikant ist.

Die 3. Tabelle, tiberschrieben mit "prognostiziert relativ' und der dazu gehorende
Chi- Quadrat-Wert, bezeichnet mit "relativ: Chi-Quadrat(1l) = ...." wird hier nicht
erldutert. Siehe dazu Abschnitt P22.3.

Almo zeichnet abschliefSend noch die logistische Funktion fir die unabhéngige
Variable des Einkommens. Da wir in Prog22m in der Box "Grafik" als
"Gruppierungsvariable" das Geschlecht angegeben haben werden 2 Kurven
gezeichnet:
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Logistische Funktion fuer
abhaengige Variable: V10 Kauf: 2.Auspraegung: ja
unabhaengige Variable: V5 Verdienst

Gruppierungsvariable:
1l: gruene Linie: V1 Geschlecht 1.Auspraegung: mannlich
2: blaue Linie: V1 Geschlecht 2.Auspraegung: weiblich

Logistische Funktion

1: gruene Linie: médnnlich Y = 1/ (1+e**-(1.8017-0.27493%*X))
2: blaue Linie: weiblich Y = 1/ (1l+e**-(0.71091-0.27493*X))

Wahrscheinlichkeit von Kauf: ja (=Y)

1. —
+ 0 %H.‘_ M
+0.9 i
+0.8 s R

/
/

>~ 1 mannlich
+0.1 T 2 weiblich
0 Verdienst (=X)

-10 8 6 4 -2 0 +2 +4 +6 +8 +10
-11 +11

Um unsere Erlauterung dieser Kurven allgemein halten zu kénnen, wollen wir von
unserem Beispiel etwas abweichen und folgende Analyse-Variablen unterstellen:

Die abhéangige Variable ist "Kauf eines Produktes" mit den Auspragungen
"Kauf_Nein" und "Kauf_Ja". Sie wird bestimmt durch

unabhangige nominale Variable
Geschlecht: mannlich, weiblich
Beruf: Angestellter, Beamter

unabhangige quantitative Variable
Verdienst
Schulden

In Abweichung von unserem Beispiel haben wir also unterstellt, wir hatten noch
eine 2. quantitative unabhingige Variable (die Schulden) und die nominale
unabhéangige Variable Beruf hatte nur 2 und nicht 3 Auspragungen.

Almo zeichnet nun je eine logistische Funktion far die 2 wunabhingigen
quantitativen Variablen. Dabei wird die unabhéngige quantitative Variable an die x-
Achse geschrieben und die abhéngige Variable "Wahrscheinlichkeit fir Kauf_Ja" an
die y-Achse.

Zuerst wird die logistische Funktion fir "Verdienst" (x-Achse) und
"Wahrscheinlichkeit fiur Kauf Ja" (y-Achse) gezeichnet.
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Dann wird die logistische Funktion fiir "Schulden" (x-Achse) und
"Wahrscheinlichkeit fiur Kauf Ja" (y-Achse) gezeichnet.

Die jeweils anderen unabhdngigen quantitativen Variablen werden dabei auf ihren
Mittelwert gesetzt. Auch die Dummies der unabhingigen nominalen Variablen
werden auf ihre Mittelwert gesetzt. Dieser entspricht dem Anteilswert der
Auspragungen.

Die Logit-Modell-Gleichung flir unser Beispiel ist nachfolgend
in (1) angegeben.

(1) p=1/(l+e**—(B1*E +B2*S + B3*Gm +B4*Gw + B5*Ba +B6*Bb +const))
Die Gleichung, die Almo zeichnet, in steht in (2)

(2) p=1/(l+e**—(B1l*E +B2*MS+ B3*MGm+B4*MGw + B5*MBa+BR6*MBb +const))

e =das ist die Zahl e (=2.718...)

* % =Symbol fuer Exponentiation

P ="Wahrscheinlichkeit fir Kauf_ Ja"
E =Verdienst

S =Schulden

MS =Mittelwert aus Schulden

MGm,MGw =Mittelwert fir Geschlecht: mannlich bzw. weiblich
MBa,MBb =Mittelwert fiir Beruf: Angestellter bzw. Beamter

B1 =Regressionskoeffizient fir Verdienst

B2 =Regressionskoeffizient fir Schulden

B3 =Regressionskoeffizient fiir Geschlecht: mannlich
R4 =Regressionskoeffizient fiir Geschlecht: weiblich
R5 =Regressionskoeffizient fir Beruf: Angestellter
R6 =Regressionskoeffizient fir Beruf: Beamter

const =Konstante

Fur die unabhéngige quantitative Variable "Schulden" ist in (2) deren Mittelwert
eingesetzt worden. Ebenso fur die Dummies der unabhingigen nominalen
Variablen. Das entspricht der Einsetzung einer "Durchschnittsperson".

Wir kénnen also etwas verkiirzt formulieren:

In der Almo-Grafik wird fir die "Durchschnittsperson” der logistische
Zusammenhang zwischen Verdienst und "Wahrscheinlichkeit far Kauf Ja"

gezeichnet.

Im Titel der Almo-Graphik wird Gleichung (2) angegeben.
Dabei wird der Gleichungsteil

BR2*MS+ BR3*MGm+R4*MGw + B5*MBa+R6*MBb +const

aus obiger Gleichung in einem Zahlenwert zusammengefasst.
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Gruppierungsvariable
Nun besteht die Moglichkeit eine oder mehrere Gruppierungsvariable anzugeben.

Beachte: Als Gruppierungsvariable konnen nur Variable verwendet werden, die als
unabhingige nominale Variable angegeben wurden.

Es wird beispielsweise das "Geschlecht" als Gruppierungsvariable angegeben. Almo
zeichnet dann die logistischen Funktionen (so wie oben beschrieben) fiir die beiden
Auspragungen des Geschlechts. Es werden also folgende Kurven gezeichnet:

. Verdienst (x—Achse) mit "Wahrscheinlichkeit fir KaufJa" (y—Achse) fir die Manner.
. Verdienst (x—-Achse) mit "Wahrscheinlichkeit fiir KaufJa" (y-Achse) fiir die Frauen.
. Schulden (x-Achse) mit "Wahrscheinlichkeit fir KaufJa" (y—-Achse) fir die Manner.
. Schulden (x-Achse) mit "Wahrscheinlichkeit fir KaufJa" (y—-Achse) fiir die Frauen.

S WwWihR

Die jeweils anderen ursachlichen Variablen sind dabei auf ihren Mittelwert gesetzt.
Bei der Kurve 1 wird also

Schulden Beruf:Angestellter Beruf:Arbeiter

auf den Mittelwert bzw. Anteilswert gesetzt.
Kombinierte Gruppierungsvariable

Zwei oder mehrere Grupierungsvariable kénnen auch kombiniert werden. Dazu
wird die MIT-Anweisung aus der Almo-Programmiersprache verwendet. Siehe dazu
Handbuch Teil 2. Betrachten wir ein Beispiel:

In die Box "Grafik-Optionen" schreiben Sie in das Eingabefeld fur die
Grupierungsvariable

Geschlecht MIT Beruf

Beachte: Es konnen maximal 4 Variable durch MIT kombiniert werden.

Almo erzeugt dann folgende Kommbinationen in folgender Reihenfolge

mannlich mit Angestellter
mannlich mit Beamter
weiblich mit Angestellter
weiblich mit Beamter

Die jeweils hintere Variable "lauft" tiber ihre Auspragungen. Fur jede Kombination
wird eine Funktionsgrafik gezeichnet

Mehrere Gruppierungsvariable

Es konnen mehrere Grupierungsvariable (durch Beistrich getrennt) angegeben
werden. Beispiel:

Geschlecht, Beruf
Almo zeichnet dann beispielsweise fir den Verdienst 4 Kurven, eine fir die Manner,

eine fur die Frauen, eine fiir die Angestellten und eine flir die Beamten. Ebenso
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werden 4 Kurven fiir die Variable "Schulden" gezeichnet.

Mehrere einzelne Gruppierungsvariable und mehrere durch MIT kombinierte
Gruppierungsvariable kénnen angegeben werden.
Beispiel:

Geschlecht, Beruf, Geschlecht MIT Beruf

P22.2.5 Ergebnisse aus Logitanalyse mit polytomer abhangiger
Variablen

Beim multinominalen Logitmodell werden nicht nur fir die zweite Auspragung der
abhéangigen Variablen Effekte berechnet, sondern auch fir die dritte Auspragung,
fur die vierte Auspragung usw.

Wir verwenden ein Beispiel aus Arminger/Kusters (1986, S.102). Das Programm ist
unter dem Namen "Arm102k.Alm" in Almo enthalten. Man findet das Programm
nach Klick auf den Knopf ,alle Progs“ am Oberrand des Almo-Fensters. Die Daten
liegen als schon fertig ausgezédhlte Tabelle vor (=gruppierte Daten). Ein Beispiel mit
Individualdaten ist PolyLogit.Alm, das in der gleichen Weise zu finden ist.

Die abhéangige polytome Variable ist:

V4 Unfallart: Sachschaden, Leichtverletzt, Schwerverletzte, Tote

Als Referenzkategorie verwendet Alm die erste Auspridgung (im Beispiel: Sach-
schaden). Bei Daten in der Form fertig ausgezdhlten Tabellen (wir nennen sie
"gruppierte Daten") verwendet Almo immer die erste Auspragung. DerBenutzer
kann das nicht &ndern.

Die unabhéngigen nominalen Variablen sind:

V3 Geschlecht: maennlich, weiblich
V1 StraBenzustand: trocken, nass,Eis

Die unabhéngige quantitative Variable ist:

V2 Alter: jung,mittel, alt

(Diese Variable besitzt also nur 3 Auspragungen)

Die Daten liegen als schon fertig ausgezahlte Tabelle vor (=gruppierte Daten).

Unfallart (Fallzahl)

V1 V2 v3 v4 V5 V6 v7
StraRe Alter Geschlecht Sachschad Leichtverl Schwerverl Tote

1 1 1 4037 2510 2042 212
1 1 2 1043 912 805 37
1 2 1 4981 2923 1833 258
1 2 2 1530 1097 769 76
1 3 1 956 591 424 67
1 3 2 144 110 82 12
2 1 1 3131 1819 1492 150
2 1 2 899 738 601 37
2 2 1 4012 2157 1239 161
2 2 2 1415 938 621 57
2 3 1 608 356 252 35
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2 3 2 89 61 46 4
3 1 1 863 712 579 49
3 1 2 302 319 336 13
3 2 1 1331 922 657 66
3 2 2 496 540 394 25
3 3 1 108 91 77 11
3 3 2 15 23 13 3

BEACHTE dass ungewohnlicherweise die quantitative Variable "Alter" als 2.
Variable, zwischen den beiden nominalen Variablen "Strafie” und "Geschlecht",
steht. Bei Kusters wird die Tabelle jedoch in dieser Form angegeben, da dort das
Alter als nominale Variable behandelt wird. Wir wollen diese Variable hier jedoch
als quantitative behandeln.

Da eine fertige, schon ausgezahlte Tabelle vorliegt verwenden wir unsere Programm-
Maske Prog22mb (sie Abschnitt P22.2.1.3). Die vollstdndig ausgeftillte Programm-
Maske ist als Beispielprogramm ARM102K.ALM in Almo enthalten. Der Benutzer
findet das Programm nach Klick auf den Knopf ,alle Progs“ am Oberrand des Almo-
Fensters.

Wir wollem hier nur die wesentlichen Boxen dieses Programm abbilden und
erlautern.

Box 2: Freie Namensfelder

fediMame 1=Straszse:trocken.nass.Eis;
4= ung,. mittel, alts;

E=aMame 4=Unfallart:Zachzchaden,. Leichtuverletzt,Schuerverletzte, Tote;
abhangige polytome Uariable

[E3] erzeuge zusitzliche Mamensfelder

Die Variablennummern in den Namensgebungen fir die 3 unabhéngigen Variablen
mussen der Reihenfolge der Spalten der einzugebenden Tabelle entsprechen.

In der 1. Spalte der Tabelle steht der StrafSenzustand.
Also erhalt "Strasse" die Variablennummer 1.

In der 2. Spalte der Tabelle steht das Alter
Also erhalt "Alter" die Variablennummer 2.

In der 3. Spalte der Tabelle steht das Geschlecht
Also erhalt "Geschlecht" die Variablennummer 3.

Die 1. Auspragung der abhéngigen Variablen "Unfallart" steht in der 4. Spalte der
Tabelle. Also erhélt sie die Variablennummer 4. Allgemein: Die Spaltennummer der
1. Ausprigung der abhangigen Variablen ist gleich der Variablennummer in der
Namensgebungen fir diese Variable.
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Box 3 und 4: Unabhéngige nominale und quantitative Variable

Analyse-lUariable: Unabhingige nominale :U: a: P: 1i IafhE iliEE: .!
= BElStrasse . Geschlecht

|EI Uerte—lntergrenzen dieser Uariahlen
|EI Verte—Obergrenzen dieser WUariahlen

Almo—interne Auflisung der unabhingigen
nominalen Variablen in Dummies

|E| A =0.1 —HKodierung
-1 = B.1.-1 —Kodierung

IE B = erzte Dummy—lUariable wird eliminiert
1 = letzte Dummy—Uariable wird eliminiert

Analyse—Uariahle: Unabhingige guantitative Uariahle |

E=aBmiAlter

Box 5: Abhéangige polytome Variable

K= EEEnfallart

abhingige nominale Uariahle

ODER <exklusiul

CoTool i - : :

abhingige ordinale Uariahle
E Uerte—Untergrenzen der abhang. Uariahlen
EEE]E! Uerte—0Obergrenzen der abhing. Uariablen

Almo liefert folgende Ergebnisse, die wir hier geklirzt wiedergeben.

Ergebnisse fuer 2. Auspraegung "Leichtverlet" der abhaengigen Variablen V4 Unfallart
(als Referenz wird die 1. Auspraegung "Sachschaden" verwendet)

unabhaengige Variab Regress. "Risiko" relatives Stand.- z-Wert Signifik. partielle
koeffiz. exp (Regr.— Risiko Fehler (1-p) *100 Korrelat.
koeffiz.)
Konstante -0.22762 - - 0.02958 7.694 100.00 -
Al Strasse: trocken -0.05616 0.94539 -5.46082 0.01408 3.989 100.00 -0.01043
A2 Strasse: nass -0.13453 0.87412 -12.58765 0.01478 9.105 100.00 -0.02515
A3 Strasse: Eis 0.19069 1.21008 21.00835 0.01914 9.961 100.00 0.02757
Bl Geschlec:maennlic -0.13551 0.87327 -12.67284 0.01135 11.942 100.00 -0.03316
B2 Geschlec:weiblich 0.13551 1.14512 14.51191 0.01135 11.942 100.00 0.03316
V2 Alter -0.05281 0.94856 -5.14360 0.01619 3.262 99.87 -0.00822
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Ergebnisse fuer 3. Auspraegung "Schwerverlet" der abhaengigen Variablen V4 Unfallart
(als Referenz wird die 1. Auspraegung "Sachschaden" verwendet)

unabhaengige Variab Regress. "Risiko" relatives Stand.- z-Wert Signifik. partielle
koeffiz. exp (Regr.— Risiko Fehler (1-p) *100 Korrelat.
koeffiz.)
Konstante -0.24326 - - 0.03247 7.491 100.00 -
Al Strasse: trocken -0.06292 0.93902 -6.09804 0.01544 4.074 100.00 -0.01068
A2 Strasse: nass -0.18927 0.82756 -17.24392 0.01634 11.580 100.00 -0.03214
A3 Strasse: Eis 0.25219 1.28684 28.68426 0.02066 12.207 100.00 0.03391
Bl Geschlec:maennlic -0.17427 0.84007 -15.99318 0.01238 14.081 100.00 -0.03918
B2 Geschlec:weiblich 0.17427 1.19038 19.03795 0.01238 14.081 100.00 0.03918
V2 Alter -0.21974 0.80273 -19.72717 0.01826 12.032 100.00 -0.03341

Ergebnisse fuer 4. Auspraegung "Tote" der abhaengigen Variablen V4 Unfallart
(als Referenz wird die 1. Auspraegung "Sachschaden" verwendet)

unabhaengige Variab Regress. "Risiko" relatives Stand.- z-Wert Signifik. partielle
koeffiz. exp (Regr.— Risiko Fehler (1-p) *100 Korrelat.
koeffiz.)
Konstante -3.17914 - - 0.08717 36.472 100.00 -
Al Strasse: trocken 0.04501 1.04604 4.60418 0.04090 1.101 72.88 0.00248
A2 Strasse: nass -0.12686 0.88086 -11.91419 0.04385 2.893 99.61 -0.00706
A3 Strasse: Eis 0.08185 1.08529 8.52880 0.05699 1.436 84.89 0.00070
Bl Geschlec:maennlic 0.05989 1.06172 6.17217 0.03540 1.692 90.91 0.00260
B2 Geschlec:weiblich -0.05989 0.94187 -5.81336 0.03540 1.692 90.91 -0.00260
V2 Alter 0.08499 1.08871 8.87090 0.04600 1.848 93.54 0.00332
-------------------------------------------------------------- raus

Die Auspragungen der untersuchten abhangigen Variablen sind in dem Beispiel:
Auspragung 1=Sachschaden, 2=Leichtverletzte, 3=Schwerverletzte und 4=Tote. Die
Effekte der Auspragung k einer nominalen Variablen i hinsichtlich der Auspragung
j einer abhangigen Variablen sind wie folgt zu interpretieren:

Bei Personen mit der Auspragung k in der unabhingigen Variablen i tritt die
Auspragung j der abhangigen Variablen im Vergleich zur 1. Auspragung der
abhéangigen Variablen signifikant h&ufiger/geringer/gleich haufig auf wie:

a. im Durchschnitt der Variablen i. Dies ist der Fall bei der 0| 1|-1 -Kodierung
der unabhangigen nominalen Variablen
b. im Vergleich zur letzten Auspragung

Das hort sich sehr kompliziert an - und ist es auch. Die inhaltliche Interpretation
der Regressionskoeffizienten und des "Risikokoeffizienten" bei der multinomialen
Logitanalyse ist kompliziert und fir den in der Logitanalyse nicht Geubten
verwirrend.

Betrachten wir beispielhaft den Effekt des Geschlechts. Dabei wollen wir den
Risikokoeffizienten erlautern.
——————————————————————————————————————————————————————— Ende raus

Risiko bei polytomer Zielvariabler

Der Begriff "Risiko", wie er im Almo verwendet wird, ist nicht durchgingig in der
Literatur anzutreffen. Gelegentlich wird auch von "Effekt" gesprochen (so bei Urban,
1993, S. 40) oder von "Chance" (so bei Tutz, 2000, S.60) oder einfach von "exp(3)".

Zuerst ist festzuhalten, dass sich die von Almo gelieferten Ergebnisse auf die 2., 3.
und 4. Auspragung der abhangigen Variablen "Unfallart", also auf "Leichtverletzt"
und "Schwerverletzt" und "Tote" beziehen. Die 1. Auspragung "Sachschaden" ist die
Bezugskategorie.
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Risiko bei ursiachlichen nominalen Variablen

Betrachten wir die beiden obersten Zeilen

unabhaengige Variable Risiko relatives Signifikanz partielle
epx (B) Risiko (1-p) *100 Korrelation

Bl Geschlec: Manner 0.87327 -12.67284 100.00 -0.03316

B2 Geschlec: Frauen 1.14512 14.51191 100.00 0.03316

Das "Risiko" ist
exp (B8)
Das "relative Risiko" ist
(Risiko-1) *100

Die Méanner haben - im Vergleich zum Durchschnitt aller Personen - eine um
12.67284 % verringerte Wahrscheinlichkeit einen Unfall mit Leichtverletzten zu
erleiden, die Frauen eine um 14.51191 % erhohte Wahrscheinlichkeit. Ein
negatives Vorzeichen beim relativen Risiko bedeutet also - im Vergleich zum
Durchschnitt - eine reduzierte Wahrscheinlichkeit, ein positives eine erhodhte
Wahrscheinlichkeit.

Die Interpretation ist nicht vollstdndig. Sie vergisst zu erwdhnen, dass sie sich auf
die 1. Auspragung "Sachschaden" der abhé&ngigen Variablen "Unfallart" als
Referenzgruppe bezieht. Wir werden darauf zurtickkommen.

Entsprechend sind auch die relativen Risikowerte fur den Strafenzustand zu
interpretieren.

Diese Interpretation gilt im Falle der 0,1,-1 - Kodierung der Dummies der
ursachlichen nominalen Variablen. Dies ist die Voreinstellung in Almo. Die
Bezugsgruppe ist dabei die "Durchschnitts-Person".

Wird die 0,1 - Kodierung verwendet, dann wird (standardmaéafdig) die letzte Dummy,
beim Geschlecht beispielsweise "weiblich", auf O gesetzt. Sie ist dann die
Bezugsgruppe, mit der die Méanner verglichen werden. In der 3. Box in Programm-
Maske Prog22mb "Analyse-Variable: Unabhéngige nominale Variable" ware im 4.
Eingabefeld eine "0" und im 5. Eingabefeld eine "1" eingetragen.

[ Strasze.Geschlecht
= | 1% i Werte—lUntergrenzen dieser Uariablen
L 3. i Werte—0Obergrenzen diezer Uariablen

Almo—interne Auflozung der unabhingigen

nominalen Uariablen in Dummies

IE A =08.1 —Kodierung
-1 = 8.1.-1 —Kodierung

IE B = erste Dummy—Uariable wird eliminiert
1 = letzte Dummy—Uariable wird eliminiert

Wir erhalten in diesem Fall folgendes Ergebnis (gektirzt):
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Ergebnisse fir 2. Auspragung "Leichtverlet" der abhangigen Variablen "V4 Unfallart"
(als Referenz wird die 1. Auspraegung "Sachschaden" verwendet)

unabhaengige Variab Regress. "Risiko" relatives Signifik.
koeffiz. exp (Regr.—- Risiko (1-p) *100
koeffiz.)
Konstante 0.09858 - - 98.45
Al Strasse: trocken -0.24685 0.78126 —-21.87383 100.00
A2 Strasse: nass -0.32522 0.72237 -27.76337 100.00
Bl Geschlec:maennlic -0.27102 0.76260 —-23.73967 100.00
V2 Alter -0.05281 0.94856 -5.14360 99.87

Die Bezugsgruppe erscheint nicht in der Ergebnis-Ausgabe. Die Manner haben - im
Vergleich zu den Frauen ein um 23.73967 % verringerte Wahrscheinlichkeit einen
Unfall mit Leichtverletzten zu erleiden.

Nun tritt ein Interpretationsproblem auf, das nur im Falle der polytomen
abhingigen Variablen erkennbar wird. Betrachten wir nochmals die Méanner im
Vergleich zum Durchschnitt aller Personen. Unsere Interpretation muf’, wenn sie
vollstdndig und korrekt sein soll, folgendermafien lauten:

Die Méanner haben - im Vergleich zum Durchschnitt aller Personen - eine um
12.67284 % verringerte Wahrscheinlichkeit eher einen Unfall mit Leichtverletzten
als einen Unfall mit Sachschaden zu erleiden

Die Frauen haben - im Vergleich zum Durchschnitt aller Personen - eine um
14.51191 % erh6hte Wahrscheinlichkeit eher einen Unfall mit Leichtverletzten als
einen Unfall mit Sachschaden zu erleiden.

Wir haben zwei Bezugsgruppen:
(1) Je eine auf Seiten der unabhéngigen nominalen Variablen
(2) und eine auf Seiten der abhangigen polytomen Variablen.

Die erstere ist in unserem Beispiel der Durchschnitt aller Personen (bzw. bei der 0,1
- Kodierung die letzte Auspragung). Die zweite ist die 1. Auspragung der abhangigen
Variablen, in unserem Beispiel also der Unfall mit Sachschaden.

Entsprechend sind auch die Ergebnisse fir die unabh&ngige Variable des
Strafenzustands und fir die anderen Auspragungen der abhingigen Variablen
"Unfallart" zu interpretieren.

Almo verwendet in unserem Datenbeispiel die erste Auspriagung als Bezugsgruppe
der abhidngigen Variablen. Die Ergebnisse fir diese Bezugsgruppe, in unserem
Beispiel der Unfall mit Sachschaden werden nicht ausgegeben. Natuirlich
interessieren auch diese. Wir miissen um diese Ergebnisse zu bekommen eine 2.
Analyse rechnen, bei der wir beispielsweise den Unfall mit Leichtverletzten zur
ersten Auspragung und damit zur Bezugsgruppe machen.

Vertauschen der 1. und 2. Auspragung bei tabellierten Daten

In unserem Beispiel liegen die Daten als (bereits ausgezahlte) Tabelle vor. Das
macht erhebliche Probleme. Man muss die beiden Spalten "physisch" vertauschen.
Aus der originalen Tabelle wiirde dann die folgende "vertauschte" Tabelle entstehen

Tabelle mit vertauschten
originale Tabelle Spalte 1 und 2
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111 4037 2510 2042 212 111 2510 4037 2042 212
112 1043 912 805 37 112 912 1043 805 37
1 21 4981 2923 1833 258 1 21 2923 4981 1833 258
122 1530 1097 769 76 122 1097 1530 769 76
| | | |
| | | |
Sachschaden Leichtverl. Leichtverl. Sachschaden

Damit die den Codeziffern zugeordneten Auspragungsnamen wieder stimmen,
mussen auch die fur die abhéngige Variable "Unfallart vergebenen Auspragungs-
namen vertauscht werden. Es entsteht

=Unfallart:Ieichtwverletzt, Sachschaden, Schwerverletzte K Tote;
abhingige polytome Variable

‘ EEEE] Name 4
Vertauschen der 1. und 2. Auspragung bei individuellen Daten

Wirden die Daten als aufeinander folgende indiduelle Datenséatze vorliegen, dann
erreichen wir die Vertauschung sehr einfach dadurch, dass wir die abhéingige
Variable "Unfallart" in der Umkodierungsbox umkodieren

Die Auspragung 2 (also Unfall mit Leichtverletzten) wird zu 1 und die seitherige
Auspragung 1 (also Unfall mit Sachschaden) wird zu 2. Die Auspragungen 3 und 4
bleiben unverandert.

Der Eintrag lautet:

Unfallart ( 2=1; 1=2 )

Damit die den Codeziffern zugeordneten Auspragungsnamen wieder stimmen,
schreiben wir in die Box "Freie Namensfelder", wie bereits oben gezeigt, folgende
verdnderte Namensgebung.

Name 4=Unfallart:Leichtverletzt, Sachschaden, Schwerverletzte, Tote;

Eine 2. Analyse ist eigentlich nicht notwendig. Denn selbstverstéandlich besteht ein
eindeutiger Zusammenhang. Das bedeutet, dass die Ergebnisse der 2. Analyse aus
denen der 1. Analyse leicht errechnet werden kénnen. Siehe dazu auch Handbuch
zu P45 "Almo Data-Mining", Abschnitt P45.16.2.1. bzw. (identisch) Almo-Dokument
Nr. 25. Statistische Datenanalyse Teil II, Abschnitt P45.16.2.1.

Wir verwenden folgende Notation

Rl= Risiko epx(B) fir unabh.Var. i hinsichtlich abh. Var. X2 beziiglich abh. Var. X1
aus 1. Analyse. Es ist 0.94539

Im Beispiel ist unabhag. Var i= Strasse: trocken
Zielvariable X2= Leichtverletzt

Bezugsvariable X1= Sachschaden

R2= Risiko epx(B) fir unabh.Var. i hinsichtlich abh. Var. X1 beziiglich abh. Var. X2
aus 2. Analyse.

Im Beispiel ist unabhag. Var i= Strasse: trocken

Zielvariable X1= Sachschaden
Bezugsvariable X2= Leichtverletzt

R2 kann nun leicht aus R1 errechnet werden. Es ist der Kehrwert von R1
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R2 1/R1
1 / 0.94539

1.05776

Risiko bei den ursidchlichen quantitativen Variablen
Bei den unabhéngigen quantitativen Variablen fallt die Interpretation leichter.

Betrachten wir das Alter.

Nimmt das Alter um 1 Einheit zu, dann verringert sich die Wahrscheinlichkeit, eher
einen Unfall mit Leichtverletzten als einen Unfall mit Sachschaden zu erleiden um
5.14360 %. Wir haben hier also nur eine Bezugsgruppe auf Seiten der nominalen
Zielvariablen.

Dabei ist es nun natutrlich ausschlaggebend, in welchen Mafseinheiten das Alter
gemessen wurde. In unserem Beispiel besitzt die Variable des Alters nur die 3

non

Auspragungen "jung", "mittel" und "alt".

P22.2.6 Ergebnisse aus Logitanalyse ordinaler abhangiger Variable

Wir verwenden wieder das Beispielprogramm ARMI102K.ALM, das wir bereits in
Abschnitt P22.2.5 vorgestellt haben. Man findet das Programm nach Klick auf den
Knopf ,alle Progs“ am Oberrand des Almo-Fensters. In der Box "Analyse-Variable:
Abhéngige Variable" geben wir die abhéngige Variable "Unfallart" nunmehr als
ordinale Variable an.

Analyse-Variable: Abhdngige Variable |
| Hilfes |

E=3pn) |

abhingige nominale Variable

ODER (exklusiwv)

Unfallart

abhingige ordinale Variable

Werte-Untergrenzen der abhdng. Variablen
Werte-Obergrenzen der abhdng. Variablen

|

|

|
|

Als unabhéngige Variable werden eingesetzt:
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Analyse-Variable: Unabhingige nominale ?ariablel

| Hilfe |
Strasse,Geschlecht
1, 1 Werte-Untergrenzen dieser Variablen
3, 2 Werte-Obergrenzen dieser Variablen
| Hilfe |

Almo-interne Aunflésung der unabhdngigen
nominalen Variablen in Dummies

=] 0=0,1 -Kodierung

-1 = 0,1,-1 -Kodierung
E E 0 = erste Dummy-Variable wird eliminiert
1 = letzte Dummy-Variable wird eliminiert

Analyse-Variable: Unabhdingige quantitative Variablel

| Hilfe |
=3 il
Almo liefert folgende Ausgabe (gektirzt):
Nr unabhaengige Regress. Standard z-Wert Signifik. exp(Regr.- Risiko
Variable Koeffiz. Fehler (1-p) *100 koeffiz.) in %
1 Konstante 0.47028 0.02366 19.873 100.00 - -
2 Al Strasse: trocken -0.04109 0.01105 3.719 99.98 0.95974 -4.02604
3 A2 Strasse: nass -0.14291 0.01166 12.259 100.00 0.86683 -13.31681
A3 Strasse: Eis 0.18400 0.01483 12.410 100.00 1.20202 20.20200
4 Bl Geschlec:maennlic -0.12121 0.00888 13.652 100.00 0.88584 -11.41553
B2 Geschlec:weiblich 0.12121 0.00888 13.652 100.00 1.12887 12.88660
5 Vv2 Alter -0.12587 0.01294 9.731 100.00 0.88173 -11.82698
6 alfa2 (Schwellenwert O ) 1.31699 0.00913 144.265 100.00 - -

7 alfa3 (Schwellenwert O3) 3.93903 0.02846 138.395 100.00 - -

Beobachtete und durch das Modell reproduzierte (prognostizierte) Haeufigkeiten

die unabhaengigen nominalen Variablen sind

A = V1 Strasse

B = V3 Geschlecht

ihre Auspraegungen werden mit 1,2,3,... durchnummeriert

die unabhaengigen quantitativen Variablen sind
quantl = V2 Alter

beol = beobachtete Haeufigkeiten in
der Auspraegung 1 der abhaeng. Variablen
repl = reproduzierte (prognostizierte) Haeufigkeiten in
der Auspraegung 1 der abhaeng. Variablen
Nr. A B quantl beol beo2 beo3 beo4 repl rep2 rep3 rep4
1 11 1.000 4037 2510 2042 212 4000.9 2659.1 1940.1 200.9
2 12 1.000 1043 912 805 37 1106.0 878.2 732.0 80.8
3 11 2.000 4981 2923 1833 258 4857.0 2930.6 2005.6 201.7
4 12 2.000 1530 1097 769 76 1478.7 1072.0 832.5 88.8
5 11 3.000 956 591 424 67 1054.5 576.0 371.1 36.3
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Der Konstanteneffekt und die Effekte Al etc. konnen wie beim bindren Logit- oder
Probitmodell interpretiert werden. Zuséatzlich werden Schwellenwerte fur die
ordinalen Antwortkategorien berechnet. In obiger Tabelle der
Rehressionskoeffizienten wurden sie mit alfa2 und alfa3 bezeichnet. In den
nachfolgenden Formeln bezeichnen wir sie kurz mit o Dann ist a, der
Schwellenwert zwischen der Auspridgung 2 und 3, az jener zwischen der
Auspragung 3 und 4. Der Schwellenwert a; zwischen der Ausprdgung 1 und 2 wird
gleich O gesetzt. Almo gibt ihn deswegen gar nicht aus. Da die Antwortkategorien
geordnet sind, muss 02 grofer a; sein, also grofSer 0, und 0z gréfder oq. Ist diese
Bedingung nicht erfiillt, kann die abhéngige Variable nicht als ordinalskaliert
betrachtet werden.

Die Schwellenwerte sind bedeutungslos, wenn es darum geht, festzustellen, wie
stark die unabhéingigen Variablen die abhangige polytome Variable determinieren.
Sollen jedoch die Wahrscheinlichkeiten einer Person (in unserem Beispiel) in die 1.
oder 2. oder 3. oder 4. Auspragung der Variablen "Unfallart" zu fallen prognostiziert
bzw. reproduziert werden, dann benétigen wir die Schwellenwerte.

Wir wollen fur die 1. Personengruppe die 4 Wahrscheinlichkeiten berechnen. Diese
Personengruppe besitzt folgende Werte in den unabhéangigen Variablen

Konstante

Strassenzustand: 1
Geschlecht: 1
Alter: 1

Wir erhalten also, ohne die Schwellenwerte zu berticksichtigen, folgenden Wert V :

V =0.47028 - 0.04109 *1 - 0.12121 *1 - 0.12587 *1 = 0.18211

| I I |
Konstante Al Bl Alter

Wir kénnen indem wir die Schwellenwert berticksichtigen, die Wahrscheinlichkeiten
berechnen, dass diese Personengruppe in die 1. oder 2. oder 3. oder 4. Auspragung

der Variablen "Unfallart" fallen.

Die allgemeine Formel lautet:

0 g et

p ~N) Z
L A CIE S )

1
Fuar pl, die Wahrscheinlichkeit die Unfallart ,Sachschaden“ zu erleiden ist der

Schwellenwert a; = 0. Almo gibt ihn schon gar nicht aus. 0;.; existiert nicht. Die
Formel fur die 1. Auspragung vereinfacht sich also zu

e (0-V) e—0.18211

(1) Pi =L o0-V) ~ [ -018211 =04346

Die obige allgemeine Formel (0) wird nun fir die 2. und 3. Auspragung
(Leichtverletzte und Schwerverletzte) verwendet.
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e (1.31699-0.18211) £(0-0.18211)

2 m;= -
() 2 1+e(1'31699_0'18211) 1+e(0—0.18211)

=0.30214

e (3:93903-0.18211) £(1.31699-0.18211)

3 p3 = - =0.22044
(3) 3T 4 o(3.93903-0.18211) | (1.31699-0.18211)

Die letzte, in unserem Fall die 4. Auspragung (Tote), ist dann

o (3.93903-0.18211)

(4) P+ == sgnrasary <1 097718=00228

In der 1. Personengruppe befinden sich insgesamt
4037 + 2510 + 2042 + 212 + 212 = 8801
Personen. Diese Zahl mufs mit den 4 Wahrscheinlichkeiten multipliziert werden.

Wir erhalten damit die reproduzierten Haufigkeiten flir die 4 Auspridgungen, die
Almo ausgibt, also

4000.9 2659.1 1940.1 200.9

Zur Interpretation der Schwellenwerte siehe die ausftihrliche Darstellung bei D.
Urban (1993, S. 88ff).

P22.2.6.1 Schwellenwert bei SPSS

Betrachten wir nochmals den Ausdruck (a - V)im Zahler der Formel (0). V enthalt
neben den (gewichteten) Regressionskoeffizienten die Konstante K. In unserem
Beispiel hat sie den Wert 0.47028. Mit V* bezeichnen wir den verbleibenden V-
Wert, nachdem die Konstante herausgenommen wurde. Obiger Ausdruck kann
dann auch so geschrieben werden:

(00 — Konstante - V*)

Bei SPSS (und auch teilweise in der Literatur zur ordinalen Logitanalyse) wird
zusammengefasst S = O - Konstante

Ausgegeben wird dann:

Schwelle Unfallart 1 Leichtverletzt: S1 = 0l-K = 0-0.47028 = 0.47028
Schwelle Unfallart 2 Sachschaden: S2 = (2-K = 1.31699-0.47028 = 0.84671
Schwelle Unfallart 3 Schwerverletzt: S3 = 03-K = 3.93903-0.47028 = 3.46875

Damit wird eine sehr sinnvolle Interpretation der Ergebnisse der ordinalen
Logitanalyse nahe gelegt:

Im Unterschied zur multinomialen Logitanalyse, die fir jede Kategorie der
abhéangigen Variablen einen anderen Satz von Regressionskoefizienten ausgibt, wird
bei der ordinalen Logitanalyse fur alle Kategorien ein gemeinsamer Satz von
Regressionskoeffizienten geliefert. Spezifisch fir die Kategorien der abhingigen
Variablen sind dann nur die beschriebenen Schwellenwerte S. Diese kénnen als
y,modifizierte Konstante® begriffen werden.

Literatur

ARMINGER, G., Statistische Verfahren zur Analyse qualitativer Variablen.
KUSTERS, U.: Bergisch Gladbach, 1986
GREENE, W.H.: Econometric Analysis. New-York, London, S. 661-714.

83



MADDALA, G.S.:
TUTZ, G.:
URBAN, D.:

Michael Windzio

1990

Limited-Dependent and  Qualitative Variables in
Econometrics. Cambridge, 1990

Die Analyse kategorialer Daten, Oldenbourg Verlag,
Muinchen, Wien, 2000

Logit-Analyse, Gustav Fischer Verlag, Stuttgart, 1993

Regressionsmodelle fiir Zustinde und Ereignisse, Kap.9, 2013,
VS Verlag fiir Sozialwissenschaften, Springer VS

84



