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ZUMA 

KREUZTABELLENANALYSE UND ANALYSE VON INDIVIDUALDATEN MIT GLIM 

1. E i n l e i t u n g  und Problemstel lung 

Es i s t  das Verdienst  von ARHINGER (1982, 1983), den GLIM-Ansatz von NEL- 

DER & WEDDERBURN (1972) e i n e r  b r e i t e r e n  w issenschaf t l  ichen U f f e n t l  i c h k e i t  

zugängl ich gemacht zu haben. D ieser  Ansatz wurde b i s h e r  i n  d e r  s o z i a l w i s -  

senschaf t l  ichen Diskussion wenig beachtet ,  obwohl e r  e i n  a l  lgemeines Model 1 

soz ia lw issenschaf t l  i c h e r  Datenanalyse f o r m u l i e r t ,  u n t e r  das s i c h  d i e  ver -  

schiedensten Methoden subsumieren lassen. Ein Grund f ü r  d i e  ger inge  Ver- 

b r e i  tung  i s t  s icher1 i c h  d i e  s t a r k  formal s t a t i s t i s c h e  Formul ierung dieses 

Ansatzes, d i e  den Zugang f ü r  den Anwender s t a t i s t i s c h e r  Methoden erschwert  

und innerha lb  d e r e r  d i e  v i e l e n  Submodell e des GLIM-Ansatzes n i c h t  u n m i t t e l -  

b a r  ev iden t  s ind.  

ARMINGER beschränkt s i c h  i n  s e i n e r  D a r s t e l l u n g  (1983) a u f  d i e  Modelle, d i e  

dem Anwender aus der  m u l t i v a r i a t e n  Kreuztabel lenanalyse bekannt s ind.  E r  

kann dabei zeigen, daß 

- verschiedene Ansätze der  Kreuztabel lenanalyse ( log-1 ineare  Model l e ,  GSK- 

Ansatz), d i e  i n  der  Vergangenheit zum T e i l  sehr kon t rovers  d i s k u t i e r t  

wurden ( v g l .  h i e r z u  verschiedene Aufsätze von KOCHLER und LANGEHEINE i n  

der  Z e i t s c h r i f t  f ü r  S o z i o l o g i e ) ,  i n  einem Modell v e r e i n t  werden können; 

- es innerha lb  des GLIM-Ansatzes auch mögl ich i s t ,  den E i n f l u ß  m e t r i s c h e r  

Var iablen auf  e ine  abhängige qua1 i t a t i v e  V a r i a b l e  zu untersuchen. Dies 

i s t  zwar auch m i t  den üb1 ichen Methoden mul t i v a r i a t e r  Kreuztabel  lenana ly -  

se mögl i ch ,  jedoch 1 i e g t  d iese  Erwei terung des Analyserahmens n i c h t  un- 

m i t t e l b a r  auf  der  Hand und i s t  außerdem EDV-technisch - m i t  Ausnahme von 

SAS - n i c h t  so l e i c h t  durchführbar.  

ARMINGER i 11 u s t  r i e r t  se in  Vorgehen m i t  einem empi r ischen B e i s p i e l  , i n  dem 

u n t e r  anderem d e r  E i n f l u ß  des Einkommens a u f  d i e  E r w e r b s t ä t i g k e i t  d e r  Frau 

un te rsuch t  wird.  Da das Ausgangsmaterial f ü r  d iese  Auswertungen aus kreuz-  

t a b e l  1 i e r t e n  Daten bes teh t ,  müssen durch d i e  Aggregation I n f o r m a t i o n s v e r l  u- 

s t e  be i  den metr ischen Var iablen i n  Kauf genommen werden. Es kann l e d i g l i c h  

der  E i n f l u ß  des Durchschnittseinkommens des Ehemannes i n  den durch d i e  
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unabhängigen (qua1 i t a t i  ven) Merkmale d e f i n i e r t e n  Subpopulationen ü b e r p r ü f t  

werden (vg l  . Tabe1 l e  1 i n  ARMINGER, 1983:50). Da im Mikrozensus das Einkom- 

men nach Einkommenskl assen erhoben wurde, handel t  es s i c h  be i  der  Var iab le  

Z noch n i c h t  einmal um d i e  genauen Durchschni t tswerte p r o  Subpopulation. 

I c h  möchte i n  diesem Be i t rag ,  d e r  mehr a l s  e i n  Nachtrag zu ARMINGERs oben 

erwähnten B e i t r a g  i n  der  Z e i t s c h r i f t  f ü r  Soz io log ie  gedacht i s t ,  zeigen, 

daß d i e  von ARMINGER berechneten l o g i s t i s c h e n  Model l e  ebenso mi t I n d i v i d u -  

a lda ten  un te rsuch t  werden können. Auf den f o r m a l s t a t i s t i s c h e n  Hintergrund 

des GLIM-Ansatzes möchte i c h  dabei n u r  sowei t  eingehen, a l s  es f ü r  das an- 

wendungsbezogene Verständnis d e r  folgenden Auswertungen notwendig i s t .  Al  1  e  

wei teren D e t a i l s  f inden  s i c h  i n  ARMINGERs Aufsatz (1983). Die jenigen Leser, 

d i e  s i c h  i n t e n s i v e r  m i t  der  Theor ie und Prax is  vera l lgemeiner te r  l i n e a r e r  

Model le auseinandersetzen wo1 len,  f inden  dazu w e i t e r e  Hinweise i n  dem eng- 

l i schsprach igen  Lehrbuch von McCULLAGH & NELDER (1983) sowie i n  zwei 

deutschsprachigen Vor lesungsskr ipten (ARMINGER, 1982; ANDRESS, 1983). 

D i e  fo lgende Ab le i tung  des l o g i s t i s c h e n  Regressionsmodells f ü r  I n d i v i d u a l -  

daten e r f o r d e r t  e b e n f a l l  s ke ine  wei teren mathematischen Kenntnisse, sondern 

e r f o l g t  i n  Analogie zu bekannten Verfahren mul t i v a r i a t e r  Kreuztabel lenana- 

lyse.  Das Programmpaket GLIM 3  b i l d e t  p r a k t i s c h  n u r  den d idak t i schen Rah- 

men, innerha lb  dessen diese Veral 1  gemeinerung u n m i t t e l b a r  ev iden t  wi rd, 

denn n a t ü r l i c h  s i n d  l o g i s t i s c h e  Regressionsmodel l e  f ü r  I n d i v i d u a l d a t e n  auch 

m i t  anderen Programmpaketen überprü fbar  (z  .B. Prozedur PLR i n  BMDP oder 

Prozedur FUNCAT i n  SAS) . 

Dieser  a l lgemeine Rahmen macht es darüber hinaus mögl i c h ,  s t r u k t u r e l l e  Ahn- 

1  i c h k e i  ten,  aber auch Unterschiede zwischen der  Analyse von I n d i v i d u a l  da- 

ten,  w ie  man s i e  aus der  k lassischen Regressionsanalyse kennt, und d e r  Ana- 

l y s e  von aggreg ie r ten  Daten, wie z.B. Kreuztabel len,  zu problemat is ieren.  

Auf d r e i  Fragen möchte i c h  dabei näher eingehen: 

1. Bei d e r  Suche nach einem passenden Model 1  beg inn t  man be i  m u l t i v a r i a t e n  

Kreuz tabe l l  enanalysen o f t  m i t  einem Maximalmodel 1  ( s a t u r i e r t e s  Model 1  ) 

und versucht ,  es mög l i chs t  w e i t  zu vereinfachen, ohne d i e  Prognosefehler  

zu groß werden zu lassen. Umgekehrt beginnt  man i n  der  k lassischen Re- 

gressionsanalyse m i t  einem Minimalmodel 1  , das sukzessive e r w e i t e r t  wi rd, 
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b i s  d i e  Prognosefehler n i c h t  mehr wesent l i ch  v e r r i n g e r t  werden können. 

Ober das Ende dieses Suchprozesses entscheidet  üb1 i cherwe i  se e i n  Hypo- 

thesentes t ,  der  j e  nach Suchs t ra teg ie  e i n e  unterschied1 i c h e  Z ie lse tzung 

h a t :  Im ers ten  Fa1 1  w i l l  man s i g n i f i k a n t e  Abweichungen zwischen Model 1  

und Daten vermeiden (Anpassungstest), während i m  zweiten Fa1 1  a l l e  s i -  

g n i f i  kanten Abweichungen b e r ü c k s i c h t i g t  werden so1 l e n  ( S i g n i f i k a n z t e s t ) .  

D ie  Frage i s t ,  ob man e i g e n t l i c h  be i  beiden Suchstrategien zu i d e n t i -  

schen Entscheidungen kommt. 

2. Unabhängig vom Ausgang d i e s e r  Mode l l tes ts  möchte man d i e  Anpassung des 

Model ls  an d i e  Daten durch e i n  d e s k r i p t i v e s  Maß beschreiben. H ie rzu  kann 

man auch i n  der  Kreuztabel lenanalyse Analoga zu den m u l t i p l e n  und par-  

t i e l l  en Bestimmthei tsmaßen R* und RSQ CHANGE d e f i n i e r e n .  D ie  h i e r  vorge- 

s t e l l  t e  Auswertung z e i g t  jedoch, daß Model 1  e  f ü r  Kreuztabel  1  en nach Maß- 

gabe d i e s e r  K r i t e r i e n  einen sehr v i e l  besseren M o d e l l f i t  aufweisen a l s  

entsprechende Model l e  f ü r  Ind iv idua lda ten ,  obwohl d i e  Parameterschätzun- 

gen i n  beiden F ä l l e n  i d e n t i s c h  s ind.  D ie  Frage i s t  daher, aufgrund wel- 

cher Datenbasis ( I n d i v i d u a l  - oder aggreg ie r te  Daten) man e i n  Bestimrnt- 

he i  tsmaß berechnen so1 1. 

S c h l i e ß l i c h  möchte i c h  e ine  Thematik au fg re i fen ,  d i e  i n  jenen Jahren 

h e f t i g  d i s k u t i e r t  wurde, a l s  d i e  Analyse n i c h t - m e t r i s c h e r  Daten i n  d e r  

Soz io log ie  'modern' wurde. Nach e i n e r  langen Z e i t  der  Anpassung d e r  Da- 

t e n  an d i e  Analysemodel l e  durch Entwick lung exak te r  Meßinstrumente ergab 

s i c h  m i t  der  m u l t i v a r i a t e n  Kreuztabel lenanalyse d i e  Mögl i c h k e i t ,  s t a t i -  

s t  i sche Auswertungen vorzunehmen, d i e  dem Meßni veau der  Daten angemessen 

s ind.  Von der  Scheingenauigkei t  b i s h e r i g e r  Analysen war d i e  Rede. I n  d e r  

Auswertung von ARMINGER w i r d  Einkommen sowohl a l s  met r i sche  a l s  auch a l s .  

qua1 i t a t i v e  Var iab le  b e t r a c h t e t ,  wobei s i c h  i n  der  Tat h e r a u s s t e l l  t, daß 

d i e  Unterscheidung verschiedener Einkommensklassen d i e  Daten besser e r -  

k l ä r t  a l s  d i e  Annahme eines l i n e a r e n  Zusammenhangs zwischen Einkommen 

und Erwerbs tä t igke i  t. Ein ähnl iches Resu l ta t  z e i g t  d i e  folgende Auswer- 

tung, a l l e r d i n g s  nur ,  wenn man d i e  aggregier ten Daten b e r ü c k s i c h t i g t .  

I s t  d i e  Entschqidung zwischen metr ischen und n i c h t - m e t r i  schen Daten a l s o  

e ine  Frage der  Datenaufberei tung? 
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2. Repl i k a t i  on der  1 ogi  s t i  schen Model 1 e von ARMINGER (1983) 

D i e  von mi r a n a l y s i e r t e n  Daten stammen aus dem ALLBUS 1980. S i e  haben ge- 

genüber den Mikrozensus-Daten von ARMINGER den V o r t e i l ,  daß das E i n k m e n  

des Ehemanns i n  exakten DM-Beträgen erhoben wurde. Auswahl der  Untersu- 

chungsgruppe und D e f i n i t i o n  der Var iab len  entsprechen den Angaben bei 

ARMINGER. Auf Grund der ger ingen Fa1 1 zahl der Untersuchungsgruppe (N=340) 

mußten e i n i g e  Ausprägungen zusammengefaßt werden. D ie  be t rach te ten  Model 1 - 
v a r i a b l e n  s i n d  w ie  f o l g t  d e f i n i e r t :  

X :  Einkommen des Ehegat tenIPartners (Monatsnettoeinkomnen, katego- 
r i s i e r t ) ,  wobei 

X=l: mehr a l s  2500 DM 
X=2: 1801 - 2500 DM 
X=3: b i s  1800 DM 

A: Schulb i ldung der  Frau, wobei 

A=l : k e i n  Schul abschl uß, Hauptschul abschl uß 
A=2: M i t t l e r e  R e i f e  (Fachschul r e i f e )  , Fachhochschul- 

r e i f e ,  A b i t u r ,  Hochschu l re i fe  

B: Kinder,  wobei 

B=1: ke ine  Kinder 
B=2: mindestens e i n  Kind, das ä l t e r  a l s  5 Jahre i s t  
B=3: nur  Kinder u n t e r  6 Jahren 

R: Zahl der n i c h t  e rwerbs tä t igen  Frauen i n  der  Kombination (Subpo- 
pul  a t i  on) XAB 

N: Zahl der Frauen insgesamt i n  der Kombination (Subpopulation) 
XAB: n i c h t  e rwerbs tä t ige  Frauen, Arbe i te r innen ,  Angeste l l  t e  und 
Beamtinnen 

Z: durchschn i t t1  i ches  Monatseinkommen i n  der  Kombination (Subpopu- 
l a t i o n )  XAB. 

D i e  genauen Daten über d i e  Var iab l  enausprägungen und i h r e  Häuf igke i  t e n  s i n d  

i n  Tabe l le  3 ( A b s c h n i t t  3) d a r g e s t e l l  t. An d i e s e r  S t e l l e  i n t e r e s s i e r t  zu- 

nächst nur  e i n e  mög l i chs t  op t ima le  Prognose des Erwerbsverhaltens von Frau- 

en. Analog dem Vorgehen be i  ARMINGER wurde e i n  passendes Model 1 f ü r  d i e  Da- 

t e n  gesucht. Dazu b e t r a c h t e t  man d i e  Devianz, d i e  e ine  Maßzahl f ü r  d i e  Ab- 

weichung zwischen Model 1 und Daten i s t  und der Summe der  quadr ie r ten  Resi- 

duen i n  k lass ischen Regressionsanalysen e n t s p r i c h t  .2) Diese Maßzahl i s t  nä- 



herungswei se c h i 2 - v e r t e i  1 t und kann daher f ü r  Model 1 t e s t s  verwendet werden. 

D i e  entsprechenden Zahlen kann man Tabe l le  1 entnehmen; au f  Grund der  ge- 

r i  ngeren Anzahl von Merkmal sausprägungen bei  den be t rach te ten  Var i  ab1 en 

s i n d  a l l  e  Devi anzen und F r e i h e i t s g r a d e  k l e i n e r  a l s  be i  ARMINGER. 

D i e  Suche nach dem passenden Model 1 beg inn t  zunächst m i t  dem Maximalmodel 1 

(Basismodell I ) ,  das i n  der T a b e l l e  m i t  BM1 bezeichnet  i s t  und das a l l e  

Haupt- und I n t e r a k t i o n s e f f e k t e  e n t h ä l t  ( s a t u r i e r t e s  Mode l l ) .  I n  dem Maße, 

i n  dem man e inze lne  E f f e k t e  wegläßt, nimmt d i e  Devianz zu, b i s  von einem 

gewissen Punkt ab d i e  Abweichungen n i c h t  mehr akzeptabel s ind.  A l l e  Model le 

m i t  s i g n i f i k a n t e r  Devianz so1 l e n  daher au f  Grund i h r e s  mangelnden Daten f i , t s  

zurückgewiesen werden. Bei der Wahl des Si gni  f i kanzni veaus so1 1 t e  jedoch 

b e r ü c k s i c h t i g t  werden, daß man einen Anpassungstest d u r c h f ü h r t  und e x p l i z i t  

n i c h t  an s i g n i f i k a n t e n  Ergebnissen i n t e r e s s i e r t  i s t .  Zu n i e d r i g e  S i g n i f i -  

kanzni veaus (z.B. der  üb1 i c h e  5%-Wert) würden Model 1 e m i t  hohen Devianzen 

n i c h t  von der Modellsuche ausschließen. E i n i g e  Autoren schlagen daher vor ,  

e i n  S i g n i f i  kanzniveau (z.B. 25%) zu wählen, das es e r l a u b t ,  schon k l e i n e  

Abweichungen vom wahren Model 1 f e s t z u s t e l l  en ( v g l  . z .B. FORTHOFER & LEHNEN, 

1981). A ls  Faustregel  kann ge l ten ,  daß man a l l e  d i e  Model le a l s  passend ak- 

zep t ie ren  kann, be i  denen d i e  Devianz k l e i n e r  oder g l e i c h  der  Anzahl der  

F re ihe i tsg rade  i s t .  Das e i n f a c h s t e  Modell,  das danach d i e  Daten noch ange- 

messen beschre ib t ,  i s t  das Modell m i t  den Hauptef fekten von A und B. Da 

mich jedoch insbesondere d i e  V a r i a b l e  Einkommen i n t e r e s s i e r t ,  be t rach te  i c h  

das Model 1 m i t  a l l  en d r e i  Hauptef fekten eingehender (BM3). 

H i e r  z e i g t  s i ch ,  daß d i e  Weg1 assung jedes e inzelnen Haupte f fek ts  e i n e  s i -  

g n i f i k a n t e  Zunahme der  Devianz zur  Folge ha t .  Man beachte, daß es s i c h  be i  

d i e s e r  Oberprüfung e inze lner  E f f e k t e  wieder um einen üb1 i chen  S i g n i f i k a n z -  

t e s t  handel t .  Man i s t  a l s o  an s i g n i f i k a n t e n  Ergebnissen i n t e r e s s i e r t  und 

e i n  n iedr iges  S ign i  f i  kanzniveau (2.B. 5%) i s t  s i n n v o l l .  E i n  Verg le ich  des 

Hauptef fektmodel ls  AtB m i t  dem Basismodell 3 z e i g t ,  daß d i e  Weglassung der  

Var iab len  Einkommen Z bzw. X e ine  Erhöhung der Devianz um 4.3 bzw. 5.2 

Punktwerte zur  Folge hat .  Bei einem S ign i f i kanzn iveau von 5% i s t  das e i n e  

s i  gni  f i kante ( b e i  Z) oder zumi ndest a u f f ä l l  i ge ( b e i  X) Verschlechterung des 

Model 1 s . 
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Zusammenfassend l ä ß t  s i c h  am Ende dieses Suchprozesses f e s t s t e l  len,  daß 

G1 obal - und E inze l  t e s t s  un te rsch ied l  i c h e  Empfehlungen darüber geben, wel - 
ches Model 1 a l s  passend a k z e p t i e r t  werden kann. Aus i n h a l t l i c h e n  Gründen 

b l e i b e  i c h  daher be i  meiner Wahl des Modells m i t  a l l e n  d r e i  Hauptef fekten.  

Grundsä tz l i ch  wäre a b e r .  zu fragen, ob d ieses Dilemma etwas m i t  der  Tatsache 

zu tun  hat ,  daß beiden Suchstrategien un te rsch ied l  i c h e  Z i e l  setzungen zu- 

grundel iegen (Anpassungs- versus S ign i  f i kanz tes t ) .  

Faßt man s c h l i e ß l i c h  d i e  Devianz des Minimalmodell s (BM4), das l e d i g 1  i c h  

aus e i n e r  Regressionskonstanten besteht ,  a l s  Maß der  gesamten Streuung i n  

den Daten auf ,  kann man z u s ä t z l i c h  d e s k r i p t i v e  S t a t i s t i k e n  z u r  Beschreibung 

d e r  Model 1 anpassung d e f i n i e r e n e 3 )  S t a t t  " e r k l ä r t e r  Var ianz" s p r i c h t  man 

j e t z t  von " e r k l ä r t e r  Devianz". Im einzelnen e n t s p r i c h t  d e r  A n t e i l  d e r  De- 

v ianz e ines konkreten GL-Model 1 s an der  Gesamtdevianz (gemessen durch BM4) 

dem A n t e i l  n i c h t - e r k l ä r t e r  Varianz i n  der  Regressionsanalyse. I c h  be t rach te  

im folgenden d i e  e r k l ä r t e  ~ e v i a n z  B, d i e  s i c h  durch Subt rak t ion  von 1 e r -  

g i b t .  Analog e n t s p r i c h t  der  a n t e i  1 i g e  Devianzzuwachs, der  durch Weglassung 

e i n e r  Var iablen e n t s t e h t ,  dem Zuwachs an e r k l ä r t e r  Varianz, wenn e i n  Merk- 

mal z u s ä t z l i c h  i n  e ine  Regressionsanalyse aufgenommen wird. Diese p a r t i e l l  

e r k l ä r t e  Devianz bezeichne i c h  m i t  AB. 

Danach kommen a l l e  d r e i  Haupte f fek te  j e w e i l s  f ü r  10 b i s  45% d e r  gesamten 

Devianz auf. Die Kinderzahl  B e r k l ä r t  dabei am meisten, g e f o l g t  von der  

Schulb i ldung A und dem Einkommen X bzw. Z. Diese Reihenfolge e n t s p r i c h t  den 

Ergebnissen ARMINGERs, wie auch der  Tatsache, daß das Einkommen, nicht-me- 

t r i s c h  aufgefaßt  ( V a r i a b l e  X), d i e  Daten besser beschre ib t  a l s  se in  m e t r i -  

sches Pendant Z: 12.7% e r k l ä r t e  Devianz bei  X gegenüber 10.4% e r k l ä r t e  De- 

v ianz bei  Z. Insgesamt e r f a ß t  das Hauptef fektmodel l  BM3 77.2% bzw. 79.5% 

der  gesamten Datendevi anz. 

Auch e i n e  Inspek t ion  der  'einzelnen Parameterschätzungen e r g i b t  d i e  g le ichen  

i n h a l t l i c h e n  Ergebnisse wie be i  ARMINGER ( v g l  . Tabe1 l e  2). D ie  untersuchten 

Frauen s i n d  umso eher n i c h t  e rwerbs tä t ig ,  

- j e  g e r i n g e r  i h r e  Schulb i ldung i s t ;  

- wenn Kinder,  insbesondere solche u n t e r  6 Jahren, vorhanden s ind ;  

- j e  höher das Einkommen des Ehemannes i s t .  
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Tabe1 l e  2 : Parameterschatzungen f ü r  d i e  Model 1  e A+B+Z und 
A+B+X ( a g g r e g i e r t e  Daten) 

Nachdem w i r  uns v e r g e w i s s e r t  haben, daß d i e  Daten aus dem ALLBUS 80 d i e  

g l  e i chen  s u b s t a n t i  e l  1  en Schl  u ß f o l  gerungen e r1  auben w ie  d i e  von ARMINGER 

a n a l y s i e r t e n  ~ a t e n , ~ )  können w i r  uns d e r  methodischen S e i t e  des Prob1 ems 

zuwenden: Wie l a s s e n  s i c h  d i e  g l e i c h e n  Mode l l e  m i t  I n d i v i d u a l d a t e n  so über -  

p rü fen ,  daß I n f o r m a t i o n s v e r l  u s t e  b e i  den met r i schen  V a r i a b l e n  vermieden 

werden können? Dazu möchte i c h  noch e inmal  d i e  Dateneingabe b e i  GLIM d i s k u -  

t i e r e n  und m i t  anderen Programmen z u r  mul t i v a r i a t e n  K reuz tabe l  1  enanalyse 

ve rg le i chen .  Es z e i g t  s i c h ,  daß d i e s e  v e r a l  l g e m e i n e r t e  Form de r  Dateneinga-  

be den E i  nsch l  uß m e t r i s c h e r  e r k l ä r e n d e r  V a r i a b l e n  und d i e  Verwendung von 

I n d i v i d u a l d a t e n  u n m i t t e l b a r  nahe leg t .  

3. K reuz tabe l  1  enanalyse a l s  Analyse aggregi  e r t e r  I n d i v i d u a l  da ten  

Wenn man d i e  Daten a l l e r  340 Frauen anhand d e r  Merkmale X ,  A  und B  s o r t i e r t  

und danach a l l e  Personen zusammenfaßt, d i e  s i c h  b e z ü g l i c h  d i e s e r  Merkmale 

n i c h t  mehr un te rsche iden ,  e r h ä l t  man T a b e l l e  3. Aus den u r s p r ü n g l i c h  340 

I n d i  v i d u a l d a t e n  werden a l s o  18 homogene Subpopul a t i  onen g e n e r i e r t .  I h r e  An- 

zahl  hängt von d e r  Anzahl d e r  Ausprägungen de r  Gruppi erungsmerkmal e  ab. S i e  

s i n d  p r a k t i s c h  d i e  F ä l l  e  i n  e i n e r  mul t i v a r i a t e n  K reuz tabe l  l enana lyse .  W i  11 

man untersuchen,  w ie  s i c h  d e r  A n t e i  1 n i c h t - e r w e r b s t ä t i g e r  Frauen i n  d iesen  

Subgruppen v e r t e i  1  t, dann muß man l e d i g 1  i c h  d i e  Anzahl n i ch t -e rwerbs -  

t ä t i g e r  Frauen R p r o  Subpopul a t i o n  sowie deren Gesamthäuf igke i  t N  auszäh- 

l en. D iese  H ä u f i g k e i t e n  g i b t  man i n  e i n  entsprechendes Auswertungspro- 
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gramm6) e i n  und kann dann verschiedene 1  ineare,  l o g i s t i s c h e  oder log-1 inea- 

re  Model le tes ten .  Das Programm w i r d  dazu d i e  C h a r a k t e r i s t i k a  d e r  Subpopu- 

l a t i o n  (gemessen durch d i e  Merkmale X,  A  und B) angemessen berücks ich t igen  

und i n t e r n  d i e  Designmatr ix  ( M a t r i x  der  erk lärenden Var iab len)  erzeugen. 

M i t  d i e s e r  Aggregation gehen ke ine  I n f o r m a t i o n s v e r l u s t e  e inher,  solange 

a l l e  Merkmale X, A, B und d i e  Var iab le  E r w e r b s t ä t i g k e i t  n i c h t - m e t r i s c h  

s ind.  Im Gegentei l ,  Tabe l le  3 i s t  i n  diesem F a l l  e i n e  besonders e f f i z i e n t e  

Reproduktion der  ursprüngl  i c h  sehr v i e l  umfangreicheren Datenbasis. 

Tabe1 1  e  3 : Erwerbs tä t i  gkei  t v e r h e i r a t e t e r  Frauen im 
ALLBUS 1980 

Bei der  Berücksicht igung m e t r i s c h e r  Var iablen (2.B. Einkommen) e r g i b t  s i c h  

e i n  doppel tes Problem: Erstens muß man In fo rmat ionsver l  u s t e  i n  Kauf nehmen, 

wenn man auf  der  Ebene der  Subpopulationen a r b e i t e t ,  und zweitens können 

diZe Ausprägungen dieses erk lärenden Merkmals n i c h t  ohne we i te res  berück- 
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s i c h t i g t  werden, da d i e  Des ignmat r i x  von gängigen Programmen zunächst nach 

best immten Standardvorgaben e rzeug t  w i r d .  

B e i  d e r  Erzeugung geht  man von einem v o l l  s tänd igen  f a k t o r i e l l e n  Design im  

Sinne d e r  V a r i  anzanalyse aus, d. h. j e d e  Ausprägungskombi n a t i o n  d e r  unabhän- 

g i  gen Merkmale kommt g l e i c h  h ä u f i g  vor ,  näml i c h  genau einmal . Kovar i  a t e ,  

d.h. m e t r i  sche Merkmale, s i n d  zunächst  ausgeschlossen. D iese  De fau l  t s  kann 

man umgehen, indem man d i e  Des ignmat r i x  e x p l i z i t  p e r  Hand e i n g i b t ,  doch i s t  

das n i c h t  b e i  a l l e n  i n  Anmerkung 6 genannten Programmen mög l i ch .  D i e  ge- 

s c h i l d e r t e  E ingabe wi r d  du rch  Tabe1 1 e 3 beschr ieben.  Be i  de r  Aggrega t ion  

wurden n i c h t  n u r  d i e  H ä u f i g k e i t e n  N und R, sondern auch das D u r c h s c h n i t t s -  

einkommen Z berechnet .  Das Problem i s t  nun, w ie  man d i e  18 versch iedenen 

Einkommenswerte Z ,  oder  besser  noch a l l  e vorhandenen i n d i v i d u e l l  en E i  nkom- 

men, b e i  e i n e r  Analyse de r  E rwerbsbe te i  1 i gung  von Frauen b e r ü c k s i c h t i g e n  

kann. 

D i e  An twor t  e r g i b t  s i c h  u n m i t t e l b a r ,  wenn man d i e  Dateneingabe i n  das Pro-  

grammpaket GLIM b e r ü c k s i c h t i g t :  GLIM v e r a r b e i t e t  näml i ch  d i e  gesamte Daten- 

m a t r i x  i n  exak t  de r  Form, i n  de r  s i e  i n  T a b e l l e  3 a b g e b i l d e t  i s t .  Das 

s c h l i e ß t  n i c h t  aus, daß man, w i e  i n  anderen Programmen auch, d i e  H ä u f i g k e i -  

t e n  R und N e i n g i b t .  Auch h i e r  kann man d i e  Des ignmat r i x  programmintern e r -  

s t e l l  en 1 assen. Wenn, w i e  i n  unserem Fa1 1, a l l  e Ausprägungen von X ,  A und B 

vorkommen, dann kann man d i e s e  V a r i  ab1 en m i t  wenigen GLIM-Befehl en du rch  

das Programm erzeugen lassen.  Darüberh inaus h a t  d i e  Da tene i  ngabe i n  Form 

e i n e r  Da tenmat r i x  noch e i n e  Reihe w e i t e r e r  V o r t e i l e  (2.B. b e i  d e r  Behand- 

l u n g  f e h l e n d e r  Werte i n  K r e u z t a b e l l e n ) ,  a u f  d i e  i c h  an d i e s e r  S t e l l e  n i c h t  

e ingehen möchte ( v g l  . jedoch  ANDRESS, 1983:238f .) . Be i  d e r  Ma t r i xe ingabe  

s p i e l t  es überhaupt  k e i n e  R o l l e ,  ob d i e  Da tenmat r i x  nun aus 18 Subpopula- 

t i  onen oder aus 340 I n d i v i d u e n  bes teh t .  Entscheidend i s t  a l l e i n ,  welche 

V e r t e i  lungsannahmen man über  das abhängige Merkmal macht und ob man e i n  1 i - 
neares, l o g i s t i s c h e s  oder l og -1  i neares Regress ionsmodel l  zugrunde1 egen 

w i l l .  D i e  w e s e n t l i c h e n  Annahmen d a f ü r  s i n d  b e i  ARMINGER (S.O.)  d a r g e s t e l l t .  

Hat  man a l l e  Daten f ü r  d i e  18 Subpopulat ionen an das Programm ü b e r m i t t e l t  

und a l s  abhängiges Merkmal den A n t e i l  R/N gewähl t ,  dann s p r i c h t  n i c h t s  da- 

gegen, den E i n f l u ß  a l l e r  mögl ichen Kombinat ionen d e r  e r k l ä r e n d e n  Merkmale, 

a l s o  auch den de r  me t r i schen  V a r i a b l e n  Z zu überp rü fen ;  und zwar genau i n  
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der g le ichen  Weise, wie man m i t  denselben Daten e i n e  Regressi onsanalyse f ü r  

e i n  metr isches abhängiges Merkmal rechnen würde. D i e  v e r a l l  gemei n e r t e  Form 

der Datenei ngabe 1 eg t  es a l  so nahe, be i  Kreuztabel lenanalysen d i e  Beschrän- 

kungen bezügl i c h  des Meßni veaus der erk lärenden Var iab len  (ke ine  Kovar ia te )  

aufzuheben. 

Auch d i e  Analyse von I n d i v i d u a l d a t e n  i s t  u n m i t t e l b a r  ev iden t .  Dazu braucht  

man s i c h  nur  einmal zu überlegen, was p a s s i e r t ,  wenn.jede Subpopulation n u r  

jewei 1 s e ine  Person umfaßt. Diese "Subpopul a t ionen"  s i n d  p r a k t i s c h  I n d i  v i -  

dualdaten. M i t  anderen Worten: Da d i e  oben beschriebenen Daten den sonst 

üb1 ichen Rohdaten s t r u k t u r e l l  ähnl i c h  sind, 1 i e g t  e ine  Veral lgemeinerung 

der im vor igen Abschn i t t  berechneten Model 1 e auf  I n d i  v idua lda ten  au f  der 

Hand. D ie  Modell s t r u k t u r  ( b i n o m i a l v e r t e i  1 t e  Z i e l v a r i a b l e ,  l o g i s t i s c h e s  Re- 

gressionsmodel l )  b l e i b t  g le ich ,  während s i c h  l e d i g 1  i c h  d i e  Form der  Daten- 

au fbere i  tung  ändert. 

I nsgesamt gesehen verschwinden a l  so d i e  Grenzen zwischen Kreuztabel  1 enana- 

l y s e  und der  Analyse von Ind iv idua lda ten .  Was v e r b l e i b t ,  s i n d  d i e  Modelle, 

während d i e  Form der  Datenaufberei tung eher nebensächl i c h  i s t  . Der Begr i  f f  

"Verfahren m u l t i  v a r i  a t e r  Kreuzt'abell  enanalyse" s u g g e r i e r t  e i n  e i  genständi - 
ges Methodengebiet, das s i c h  be i  näherem Hinschauen a l s  Anwendung von Me- 

thoden entpuppt, d i e  g l  e i  chermaßen auf  andere Datenformen angewendet werden 

können. 

4. Analyse qua1 i t a t i v e r  Var iab len  m i t  I n d i v i d u a l d a t e n  i s t  n i c h t s  Neues 

Um d iese  etwas provokante Behauptung zu belegen, e r i n n e r n  w i r  und noch e i n -  

mal an das v o r i g e  Gedankenexperiment. Je  nachdem, w ie  d i f f e r e n z i e r t  man d i e  

obigen Subpopul a t i  onen d e f i n i e r t  oder wie umfangreich d i e  St ichprobe i s t ,  

s i n d  d i e  Besetzungsfehler  N der  Subpopulationen mehr oder weniger groß. Im 

Ex t remfa l l  bes teh t  e i n e  Subpopul a t i o n  nur  aus e i n e r  Person. Für  d i e  D e f i  n i  - 
t i o n  der Yodel l  s t r u k t u r  so1 1 t e  es daher keinen Unterschied machen, ob d i e  

Häuf igke i ten  R und N g l e i c h  1 oder größer s ind,  ob man a l s o  I n d i v i d u a l -  

oder aggreg ie r te  Daten be t rach te t .  Konsequenzen hat  d i e s  jedoch f ü r  d i e  

s t a t i s t i s c h e  Schätzung der Parameter; e ine  Beschränkung auf  1 ogi  s t i s c h e  Mo- 

de l  l e i s t  deshal b angezei gt .  
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P r a k t i s c h  geht  man dabei folgendermaßen vo r :  Jede Subpopulat ion bes teh t  

j e t z t  aus e i n e r  Person, d i e  Gesamthäuf igke i t  ni b e t r ä g t  a l s o  1: Erneu t  muß 

man s i c h  über1 egen , w i e v i e l e  Personen davon n i c h t  e r w e r b s t ä t i g  s ind .  Das 

kann entweder  e i n e  ( y i = l )  o d e r  g a r  k e i n e  Frau (yi=O) se in .  y i s t  p r a k t i s c h  

e i n e  Dummy-Variable, d i e  a n g i b t ,  ob e i n e  Frau e r w e r b s t ä t i g  (yi=O) oder  

n i c h t  e r w e r b s t ä t i g  ( y i = l )  i s t .  D iese  Dummy-Variable i s t  das abhängige Merk- 

mal i n  unserem l o g i s t i s c h e n  Regress ionsmodel l  m i t  I n d i v i d u a l d a t e n .  S i e  i s t  

e b e n f a l l s  b i n o m i a l v e r t e i l  t, denn es g i b t  zwei mög l i che  Real i s a t i o n e n  d i e s e r  

Z u f a l l  s v a r i a b l  en b e i  insgesamt e i n e r  Ziehung p r o  Kombinat ion d e r  unabhängi - 
gen Merkmale. D i e  W a h r s c h e i n l i c h k e i t  'rri , " n i c h t  e r w e r b s t ä t i g  zu se in " ,  a l s o  

e i n e  Person m i t  yi  = l  zu beobachten, w i r d  wiederum durch  d i e  unabhängigen 

Merkmale X ,  A ,  B und Z e r k l ä r t .  D i e  L i k e l i h o o d - F u n k t i o n  f ü r  d i e  gesamte 

S t i c h p r o b e  l a u t e t :  

n i c h t  e r w e r b s t ä t i g  i = 1,. . .n  Beobachtungen des abhängigen 
Y1 = 

0 e r w e r b s t ä t i g  Merkmals 

ni (8) = exp(n i ) / ( l+exp(q i  ) )  i n v e r s e  Verb indungsfunkt ion L o g i t  

P l i n e a r e r  P r ä d i k t o r  m i t  Parametervektor 

"i = 
6 = ( ß j )  j = I , .  . .p und unabhängigen 

j=l I J  j - 
Merkmalen xi 

ML-Schätzer d e r  unbekannten Parameter  B l assen  s i c h  m i t  GLIM oder  einem 

entsprechenden anderen Programm berechnen, indem man y a l s  abhängiges Merk- 

mal d e k l a r i e r t  und d i e  B i n o m i a l v e r t e i l u n g  sowie d i e  Verb ind i i nos funk t i on  Lo- 

g i t  verwendet. N h a t  j e t z t  f ü r  a l l e  Beobachtungen den Wert 1. 

Wie aus T a b e l l e  4 zu erkennen i s t ,  ergeben s i c h  ( b i s  a u f  Rundungsfeh ler )  

d i e  g l e i c h e n  Schä tzwer te  f ü r  das Haup te f fek tmode l l  A+B+X. Dieses Ergebnis  

war  zu e rwar ten ,  denn d i e  Daten e n t h a l t e n  k e i n e  neuen I n f o r m a t i o n e n  gegen- 

über  den a g g r e g i e r t e n  Daten i n  T a b e l l e  3. Ledig1 i c h  d i e  Gesamtdevianz und 
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d i e  F r e i h e i t s g r a d e  haben s i c h  au f  Grund der  erhöhten Fa1 1  zahl ve rg rößer t ,  

doch darauf  möchte i c h  im nächsten Abschn i t t  eingehen. 

Tabe1 l e  4: Parameter.schätzungen f ü r  d i e  Model le A+B+Z und 
A+B.+X ( I n d i v i d u a l d a t e n )  

I estimte s .e .  Parameter I 

Andere Resu l ta te  ergeben s i c h  a l l e r d i n g s  be i  dem Hauptef fektmodel l  A+B+Z, 

i n  dem Einkommen a l s  metr ische Var iab le  b e t r a c h t e t  wird.  Durch den Obergang 

auf  d i e  Ebene der  Ind iv idua lda ten  i s t  es j e t z t  möglich, d i e  O r i g i n a l w e r t e  

von Z s t a t t  der  Subpopulat ionsdurchschni t te  zu verwenden und somit den I n -  

fo rmat ionsver l  u s t  zu umgehen, der  m i t  der  Aggregation verbunden i s t .  I n -  

ha l  t l  i c h  ergeben s i c h  zwar ke ine  neuen E ins ich ten ,  d i e  Wahrsche in l i chke i t  

der  N ich t -Erwerbs tä t igke i t  wächst w e i t e r h i n  m i t  dem Einkommen, jedoch ha t  

s i c h  d i e s e r  E i n f l u ß  v e r s t ä r k t  und d i e  S i g n i f i k a n z  des Parameters i s t  größer 

geworden. Der entsprechende t -Wert  b e t r ä g t  j e t z t  t=2.88. 

Ähnl iche Oberlegungen lassen s i c h  auch f ü r  log-1 ineare  Modelle a n s t e l l e n :  

Auch h i e r  l ä ß t  s i c h  zeigen, daß d i e  g le ichen  Modelle genauso gu t  m i t  I n d i -  

v idua l  daten geschätzt  werden können. Auf Grund d e r  geringen Fa1 1  zahl  meiner 

St ichprobe habe i c h  jedoch davon abgesehen, ARMINGERs Modell f ü r  verschie-  

dene Arten von Erwerbs tä t igke i  t (1983:61f f  .) m i t  meinen Daten zu r e p l  i z i e -  

ren . 

Fassen w i r  einmal zusammen, was w i r  b i s  j e t z t  wissen: Methoden, d i e  w i r  

b i s h e r  aus der  Analyse mul t i v a r i a t e r  Kreuztabel l e n  kennen ( l o g i s t i s c h e  und 

log-1  ineare  Model 1  e) , lassen s i c h  genauso gu t  auf  I n d i v i d u a l d a t e n  anwenden. 



ZUMA 

Wenn a l l e  Daten n u r  aus qua1 i t a t i v e n  (n ich t -met r i schen ,  d i s k r e t e n )  Merkma- 

l e n  bestehen, s i n d  Kreuztabel  l e n  b loß  e i n e  besonders e f f i z i e n t e  Form d e r  

Datenaufbere i tung,  denn angesichts d e r  begrenzten Zahl von Merkmalsausprä- 

gungen werden mehrere Analyseeinhei  t e n  i d e n t i s c h e  Werte be i  unabhängigen 

und abhängigen Var iab len  aufweisen. Auswertungen m i t  den O r i g i n a l d a t e n  wie 

m i t  den aggreg ie r ten  Daten 1  i e f e r n  i d e n t i s c h e  Parameterschätzungen. Anders 

hingegen be i  metr ischen Var iab len :  H i e r  s i n d  m i t  d e r  Aggregat ion immer I n -  

f o r m a t i o n s v e r l u s t e  verbunden, sodaß es s i n n v o l l e r  i s t ,  be i  d e r  Betrachtung 

m e t r i s c h e r  Var iab len  d i e  O r i g i n a l -  oder  I n d i v i d u a l d a t e n  zu verwenden. 

Nun bestand d i e  b i s h e r i g e  Auswertung n i c h t  n u r  aus d e r  Schätzung von Var ia -  

b l e n e f f e k t e n ,  es wurden auch verschiedene Erklärungsmodel l e  f ü r  d i e  Daten 

gegeneinander g e t e s t e t  ( v g l .  Tabe l le  1) .  Nachdem geze ig t  wurde, daß Analy-  

sen m i t  I n d i  v idua l  daten i d e n t i s c h e  bzw. p r ä z i s e r e  Parameterschätzungen e r -  

geben, s t e l l t  s i c h  j e t z t  d i e  spannende Frage, ob man e i g e n t l i c h  das g l e i c h e  

Haupteffektmodel 1  a l  s  passende Beschreibung d e r  Daten gewählt h ä t t e ,  wenn 

man g l e i c h  m i t  de r  Auswertung von I n d i v i d u a l d a t e n  begonnen h ä t t e .  D ieser  

Frage w i l l  i c h  im l e t z t e n  A b s c h n i t t  nachgehen, wo i c h  d i e  Ergebnisse d e r  

b i s h e r i g e n  Auswertung p rob lemat i s ie re .  

5. Diskussion d e r  Auswertunq m i t  I n d i v i d u a l d a t e n  

D i e  Ergebnisse der  verschiedenen Model 1  t e s t s  s i n d  analog dem b isher igen  

Vorgehen i n  Tabe l le  5 d a r g e s t e l l t .  Auf Grund der  höheren F a l l z a h l  (340 

Frauen s t a t t  18 Subpopulationen) s i n d  a l l e  Gesamtdevianzen und F r e i h e i t s -  

grade höher. Wenn man a l l e r d i n g s  Model le  m i t  dem entsprechenden Basismodell  

v e r g l e i c h t ,  um den E f f e k t  e i n e r  Var iab len  zu eva lu ie ren ,  dann s i n d  d i e  De- 

v ianz -  bzw. F r e i  he i  t s g r a d d i f f e r e n z e n  wieder  g l e i c h .  M i t  anderen Worten : D ie  

Devianz h a t  s i c h  zwar a b s o l u t  e rhöh t ,  aber  d i e  Relat ionen zwischen den Mo- 

del  l e n  b le iben  e rha l ten .  Ausgenommen s i n d  Model l e  m i t  Z a l s  unabhängiger 

Var iab len :  H i e r  werden j e t z t  andere Daten, näml ich d i e  O r i g i n a l w e r t e  s t a t t  

d e r  Subpopulat ionsdurchschni t te ,  b e r ü c k s i c h t i g t .  

Nach den oben d i s k u t i e r t e n  K r i t e r i e n  e ines  Anpassungstests beschre ib t  k e i  - 
nes d e r  Model le  d i e  Daten adäquat. A l l e  Devianzen s i n d  w e i t  größer a l s  d i e  

jewei  1  igen  Fre ihe i t sg rade .  Darüber hinaus e r k l ä r t  ke ines der  Model 1  e  mehr 

a l s  10% d e r  Gesamtdevianz gegenüber f a s t  80% e r k l ä r t e r  Devianz be i  den oben 
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d i s k u t i e r t e n  Hauptef fektmodel l  en f ü r  aggreg ie r te  Daten. Sind d i e  Model 1  e  

j e t z t  a u f  einmal s o v i e l  sch lech te r ,  obwohl s i e  i d e n t i s c h e  bzw. sogar p r ä z i -  

sere Parameterschätzungen 1  i e f e r n ?  Natür l  i c h  n i c h t :  D ie  abweichenden Ergeb- 

n i s s e  s i n d  a l l e i n  Resu l ta t  der  unterschied1 ichen Fa1 l z a h l  , d i e  be i  aggre- 

g i e r t e n  Daten immer von der  Anzahl der  Ausprägungskombinationen (=Anzahl 

d e r  Subpopulationen) abhängt. D ie  Devianz des Minimalmodells BM4 i n  Tabe l le  

1 i s t  a l s o  gar  n i c h t  d i e  Gesamtdevianz der  Daten, sondern l e d i g l i c h  e ine  

Tei l d e v i  anz, nachdem schon 18 Subpopulationen zusammengefaßt wurden. Al 1  e i n  

d i e  Devianz desselben Minimalmodells f ü r  I n d i v i d u a l d a t e n  (435.1, vgl . Ta- 

b e l l e  5) g i b t  Auskunft über d i e  Gesamtstreuung d e r  Daten. S ie  i s t  daher d i e  

r i c h t i g e  Bezugsgröße f ü r  a l l e  m u l t i p l e n  und p a r t i e l l e n  Bestimmthei tsmaße, 

d i e  von d e r  Anzahl der  erk lärenden Merkmale und deren Ausprägungen unabhän- 

g i g  sind. Bei e i n e r  Analyse der  e r k l ä r t e n  Devianz s o l l t e  man daher immer 

d i e  entsprechenden B- und AB-Koef f iz ienten f ü r  I n d i v i d u a l d a t e n  berücksich-  

t igen .  Bei agg r e g i e r t e n  Daten (Kreuztabel l e n )  hingegen suggerieren d iese 

S t a t i s t i k e n  einen sehr v i e l  besseren Model 1  f i t ,  a l s  e r  i n  Wahrheit vor-  

1  i e g t .  

A l l e r d i n g s  h i l f t  d i e  R i c h t i g s t e l l u n g  be i  d e r  Suche nach einem passenden Mo- 

d e l l  auch n i c h t  v i e l  we i te r ,  denn s i e  l i e f e r t  ke ine  k la ren  K r i t e r i e n  f ü r  

d i e  Model lwahl .  Von welchem Ausmaß e r k l ä r t e r  Devianz ab so1 l t e  man etwa e i n  

Model 1  a l s  passend akzept ie ren?  Eine we i te re  Auswahl s t r a t e g i e  wäre, keinen 

E f f e k t  zu vernachlässigen, der  f ü r  s i c h  genommen einen s i g n i f i k a n t e n  E in -  

f l u ß  hat .  M i t  anderen Worten: Man begründet d i e  Modellwahl m i t  den S i g n i -  

f i  kanztests,  d i e  den E f f e k t  e i n z e l n e r  Var iablen überprüfen (vg l  . Spalten 

6,7 i n  Tabe l le  5 ) .  Danach würde man auch i n  diesem F a l l  das Basismodell 3  

a l s  passend akzept ieren,  denn a l l e  d r e i  Haupte f fek te  s i n d  s i g n i f i k a n t .  Häu- 

f i g  versagt  aber auch dieses K r i t e r i u m  (vg l .  Tabel le 4  b e i  ARMINGER, 

1983:54, i n  der  a l l e  Var iablen f ü r  s i c h  genommen einen s i g n i f i k a n t e n  E in -  

f 1  uß ze i  gen ) . 

Was v e r b l e i b t ,  i s t  d i e  e r k l ä r t e  Devianz j e d e r  Var iablen ( v g l .  Spa l te  8 i n  

Tabe1 1  e  5) .  D ie  höchsten Werte e r z i e l e n  d i e  d r e i  Hauptef fekte,  insgesamt 

gesehen s i n d  d i e  Werte jedoch im Verg le ich  zu Tabe l le  1 sehr v i e l  n i e d r i g e r  

(aus den oben genannten Gründen). Erneut e n t s t e h t  das Problem, wo man d i e  

Grenze zwischen re levanten und i r r e l  evanten E i n f l  üssen ziehen so1 1. I n  Ta- 

b e l l e  l würde d i e  Wahl sehr v i e l  e i n f a c h e r  f a l l e n ,  da d i e  Unterschiede sehr 



v i e l  k rasser  s ind.  I n  T a b e l l e  5 hingegen i s t  das Niveau insgesamt sehr v i e l  

ger inger ,  und es i s t  daher sehr  v i e l  schwerer, e i n e  e i n d e u t i g e  Trennungsl i -  

n i e  zu ziehen. 

Noch etwas f ä l l t  auf ,  wenn man s i c h  d i e  AB-Koef f iz ienten i n  beiden Tabel len 

anschaut. Danach e r k l ä r t  be i  den aggreg ie r ten  Daten das Einkommen a l s  qua- 

l i t a t i v e  Var iab le  sehr v i e l  mehr a l s  d i e  met r i sche  V a r i a b l e  Z (12.7% e r -  

k l ä r t e  Devianz bei  X versus 10.4% b e i  z). Bei den I n d i v i d u a l d a t e n  s t e l l t  

s i c h  d i e  S i t u a t i o n  genau andersherum d a r  (1,2% e r k l ä r t e  Devianz be i  X ver-  

sus 2.1% be i  Z ) .  Nach diesem K r i t e r i u m  h a t  d e r  Haupte f fek t  von X genauso- 

v i e l  E i n f l u ß  w ie  der  I n t e r a k t i o n s e f f e k t  von A und B, 

Nachdem w i r  zunächst g l ü c k l i c h  f e s t g e s t e l l t  haben, daß Logi tanalysen m i t  

Ind iv idua lda ten  mögl i c h  sind, s i n d  w i r  nun wieder g r ü n d l i c h  v e r w i r r t ,  da 

d iese Auswertungen zwar i d e n t i s c h e  oder sogar p r ä z i s e r e  Parameterschätzun- 

gen 1 i e f e r n ,  w i r  aber be i  d e r  Suche nach einem passenden Model 1 mögl icher -  

weise zu ganz anderen Resul taten kommen. 

6. Schlußfolgerungen 

Aus den im l e t z t e n  Abschn i t t  d a r g e s t e l l t e n  Ergebnissen ergeben s i c h  d i e  

folgenden Schl uß fo l  gerungen : 

1. Zunächst einmal muß f e s t g e s t e l l t  werden, daß be i  der  Modellsuche und 

Oberprüfung der  e inzelnen E f f e k t e  zwei ganz unterschied1 i c h e  T e s t s t  ra teg ien  

e ingese tz t  werden. Im ers ten  Fa1 1 (G1 obal t e s t )  verwendet man einen Anpas- 

sungstest ,  während b e i  der  Evalu ierung e i n z e l n e r  Var iablen üb1 i c h e  S ign i  f i -  

kanztests.  e ingese tz t  werden. Bekanntermaßen s i n d  a l l e  Tests bei  großen 

Fa1 l zah len  a n f ä l l  i g :  Auch der  k l e i n s t e  Unterschied w i r d  s i g n i f i k a n t  bzw. 

d i e  k l e i n s t e  Abweichung ha t  e ine  mangelnde Anpassung z u r  Folge. Große Fa1 1 - 
zahlen haben daher beim GLIM-Ansatz zur  Folge, daß ke ines  der  Modelle 

(außer dem s a t u r i e r t e n  oder e in igen  anderen sehr komplexen Model l e n )  d i e  

Daten adäquat beschre ib t ,  während j e d e r  V a r i a b l e n e f f e k t  f ü r  s i c h  genommen 

s i g n i f i k a n t  i s t .  

2. D ie  S t r a t e g i e  e ines Anpassungstests i s t  an s i c h  e i n e  sehr p l a u s i b l e  Vor- 

gehenswei se: Man beginnt  zunächst m i t  einem Model 1 (das s a t u r i e r t e  Model 1 ), 
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das d i e  Daten v o l l s t ä n d i g  e r k l ä r t .  D ieses Model l  i s t  p r a k t i s c h  e i n e  "Nach- 

e r z ä h l  ung" d e r  Daten ohne H e r a u s s t e l l  ung d e r  wesent l  i chen  Da tens t ruk tu ren .  

Dann r e d u z i e r t  man s c h r i t t w e i s e  den Komp lex i tä t sg rad  und ü b e r l e g t  s i c h ,  w i e  

w e i t  man den I n f o r m a t  i onsgeha l  t des Model 1  s  reduz ie ren  kann, ohne wesent l  i - 
che D e t a i l s  d e r  Daten zu vernachläss igen.  Das passende Model 1  s c h l i e ß l i c h  

s t e l l t  e inen  op t ima len  Kompromiß zwischen I n f o r m a t i o n s r e d u k t i o n  und D e t a i l -  

1  i e r u n g s g r a d  dar .  K r i t e r i u m  d a f ü r  i s t  d i e  Abweichung (Devianz)  d e r  Model 1 - 
p rognosen von den empi r i schen Werten. 

3. A l l e r d i n g s  i s t  k l a r ,  daß e i n  so l ches  s a t u r i e r t e s  Model l  p r a k t i s c h  n u r  

f ü r  K r e u z t a b e l l  en oder  a g g r e g i e r t e  Daten verwendet werden kann. Bei  I n d i v i -  

dua lda ten  h ä t t e  d i e s e s  s a t u r i e r t e  Model l  so v i e l e  Parameter, daß es d i e  Ka- 

p a z i  t ä t  jedes Programmpaketes sprengen würde. D i e  oben d i s k u t i e r t e n  Anpas- 

sungs tes ts  s tehen a l s o  i n  d e r  T r a d i t i o n  d e r  K reuz tabe l l enana lyse .  

4. E r i n n e r n  w i r  uns aber  e inmal ,  w ie  d i e  entsprechenden G l o b a l t e s t s  b e i  

k l a s s i s c h e n  Regress ionsanalysen ve r lau fen .  Man f o r m u l i e r t  e i n  Minimalmo- 

de11 ,') das n u r  aus d e r  Regress ionskonstanten b e s t e h t  und ü b e r p r ü f t  mi t 

H i l f e  e i n e s  m u l t i p l e n  F-Tests ,  ob d i e  Hinzufügung w e i t e r e r  unabhängiger  Va- 

r i a b l e n  e i n e  s i g n i f i k a n t e  Model l ve rbesse rung  e r g i b t .  Während a l s o  b e i  d e r  

K r e u z t a b e l l e n a n a l y s e  d i e  Suche nach dem passenden Model l  vom komplexesten 

zum e i n f a c h s t e n  Model l  , e r f o l g t ,  i s t  es b e i  d e r  Regress ionsanalyse genau um- 

gekehr t .  D iese  umgekehrte S u c h s t r a t e g i e  i s t  abe r  auch b e i  GL-Model 1  en e i n -  

se tzba r .  Auch h i e r  kann man d i e  Model lverbesserung ( r e l a t i v  zu einem M i n i -  

malmodel 1  ) i i be rp rü fen  , s t a t t  d e r  Frage nachzugehen, ob e i n  gegebenes Model 1  

d i e  Daten angemessen b e s c h r e i b t .  D iese  umgekehrte Vorgehensweise h ä t t e  zwei 

V o r t e i  1  e  : 

a )  D i e  Oberprüfung d e r  Model 1  anpassung sowie d e r  e inze lnen  V a r i  ab1 ene in -  

f l  üsse würde b e i d e  Male m i t  H i l f e  e i n e s  S i g n i  f i  k a n z t e s t s  geschehen. Da- 

m i t  wären so1 che Ergebn isse  ausgeschlossen, w ie  s i e  oben beschr ieben 

worden s i n d :  Jede V a r i a b l e  i s t  s i g n i f i k a n t ,  aber  k e i n  Model l  paßt. Bei  

großen Fa l l zah l ' en  wäre immer noch jede  V a r i a b l e  s i g n i f i k a n t ,  abe r  auch 

jedes Model 1  ergäbe e i n e  s i g n i f i k a n t e  Verbesserung und würde dami t  ak-  

z e p t i e r t .  Wahrsche in l i ch  i s t ,  daß ab einem gewissen Komp lex i tä t sg rad  des 

Model 1  s  w e i t e r e  e r k l ä r e n d e  V a r i a b l e n  k e i n e  s i g n i f i k a n t e n  Model l v e r b e s s e -  



rungen z u r  Folge haben. Man w i r d  d i e  Model 1  suche a l s o  i rgendwann abbre- 

chen, bevor man zum s a t u r i e r t e n  Model 1  kommt. 

b )  Grundlage so lcher  Tests wäre immer d i e  D i f f e r e n z  der  Devianzen des un- 

te rsuch ten  und des Minimalmodel l s ,  n iemals der  abso lu te  Betrag d e r  De- 

v ianz,  welcher, wie w i r  oben gesehen haben, immer von d e r  F a l l z a h l  ab- 

hängt .8) Würde man a l s o  d i e  Model lverbesserung tes ten ,  gäbe es ke ine  Un- 

te rsch iede  zwischen d e r  Analyse von aggreg ie r ten  und d e r  von I n d i v i d u a l -  

daten. 

5. Generel l  s i n d  a l l e  Tests n i c h t  besonders aussagekrä f t ig ,  wenn man große 

Stichproben b e t r a c h t e t  . Aus d i e s e r  Not lage heraus verwendet man deskr i  p t i  ve 

Maße des M o d e l l f i t s  ( m u l t i p l e  und p a r t i e l l e  Bestimmtheitsmaße), und ver-  

schiedene Autoren haben geze ig t ,  daß solche Maße auch f ü r  Analyseverfahren 

berechnet werden können, d i e  n i c h t  zum k lass ischen 1  inearen Model 1 (Regres- 

s ions- ,  Var ianz-  und Kovarianzanalyse) gehören. Für GL-Model l e  konnte ge- 

z e i g t  werden, daß Maßzahlen e r k l ä r t e r  Devianz (B- und AB-Koef f i z ien t )  n u r  

dann von der  Anzahl der  erk lärenden Merkmale und i h r e n  Ausprägungen unab- 

hängig s ind,  wenn s i e  auf  der  Basis von I n d i v i d u a l d a t e n  berechnet werden. 

Dieses Ergebnis z e i g t  erneut  d i e  Notwendigkei t  von Auswertungen m i t  I n d i  v i  - 
dualdaten. Darüberhinaus s i n d  b e i  Berücksicht igung mehrerer Var iablen prä-  

z i s e r e  Schätzungen mögl i c h ,  da ke ine  I n f o n a t i o n s v e r l  u s t e  durch Aggregation 

entstehen. 

6 .  S c h l i e ß l i c h  r e l a t i v i e r t  mein Verg le ich  des E i n f l u s s e s  der  Var iablen Z 

bzw. X d i e  f rühere  Debat te über d i e  Scheingenauigkei t  met r i scher  Merkmale. 

Man kann einwenden, daß dieses Ergebnis mögl i cherwe ise  e i n  E inze l  f a l l  i s t ,  

doch haben ähn l i che  Auswertungen m i t  anderen Daten ( v g l .  ANDRESS, 1983) 

eben f a l l  s  gezeigt ,  daß met r i sche  Merkmale gegenüber i h r e n  qual i t a t i v e n  Pen- 

dants be i  I n d i  v idua lda ten  immer bessere Prognosen 1  i e f e r n .  Umgekehrt erge- 

ben qual i t a t i  ve Merkmale be i  aggregier ten Daten immer bessere Prognosen. 

H i e r  s i n d  w e i t e r e  Forschungen n ö t i g ,  um dieses Datenproblem zu k lä ren .  Das 

s c h l i e ß t  n a t ü r l  i c h  n i c h t  aus, daß be i  j e d e r  metr ischen Var iablen g e p r ü f t  

werden muß, ob d i e  Annahme eines 1  inearen Zusammenhangs g e r e c h t f e r t i g t  i s t .  

D ieser  B e r i c h t  wurde von Hans-Jürgen Andreß ( U n i v e r s i t ä t  B i e l e f e l d )  ver-  

faß t  , d e r  an mehreren ZUM-Arbei tstagungen a l  s  Referent  mi tgewi  r k t  hat .  



ZUMA 

Anmerkungen 

1 )  s n e r a l  l i n e a r  modeling. Im folgenden verwende i c h  auch h ä u f i g  d i e  Be- 
zeichnungGL-ModZll  f u r  e i n  ve ra l lgeme iner tes  l i n e a r e s  Modell .  

2 )  I n  d e r  Tat  l ä ß t  s i c h  zeigen, daß d i e  Devianz i n  einem GLIM-Modell m i t  
e i n e r  normal v e r t e i  1  t e n  Z i e l  v a r i a b l  en exakt  d e r  Summe d e r  quadr ie r ten  Re- 
siduen e n t s p r i c h t .  

3)  I n  A b s c h n i t t  5  werde i c h  zeigen, daß d ieses Minimalmodell  n i c h t  d i e  adä- 
quate Bezugsgröße i s t ,  da se ine  Devianz von d e r  Anzahl d e r  erk lärenden 
Merkmale und i h r e n  Ausprägungen abhängt. A l l e  A n t e i l e  e r k l ä r t e r  Devianz 
so1 1 t e n  v ie lmehr  a u f  d i e  Devianz des entsprechenden Minimalmodell  s  f ü r  
I n d i v i d u a l  daten bezogen werden. 

4 )  N i c h t  a l l e  Ausprägungen des Merkmals X s i n d  von N u l l  verschieden. Der t -  
Wert f ü r  d i e  V a r i a b l e  Z i s t  gerade s i g n i f i k a n t  (t=2.03). 

5)  Auf Grund d e r  höheren F a l l z a h l  s i n d  b e i  ARMINGER noch zwei I n t e r a k t i o n s -  
e f f e k t e  (A.B und B.Z bzw. B.X) s i g n i f i k a n t .  

6 )  Z.B. ECTA oder P3F im BMDP (ML-Schätzung) sowie NONMET oder GENCAT (WLS- 
Schätzung). Eingabedaten s i n d  genauer gesagt d i e  Häu f igke i  t e n  R bzw. 
(N-R) . 

7)  E in  sogenanntes "no in fo rmat ion" -Mode l l  : Mangel s  besserer  In fo rmat ionen  
nimmt man den D u r c h s c h n i t t  des abhängigen Merkmal s  a l s  bes te  Prognose. 
Es l i e ß e  s i c h  aber  auch jedes andere Modell  (2.B. das Model l ,  das d i e  
a l lgemein anerkannten E i n f l  ußfaktoren k o n t r o l l  i e r t )  a l s  Minimalmodell  
verwenden. F a k t i s c h  i s t  de r  F-Test e i n  Test  au f  Weglassung d e r  i n  Frage 
stehenden Var iablen.  Das ändert  jedoch n i c h t s  an d e r  p r i n z i p i e l  l e n  Such- 
s t r a t e g i e ,  d i e  vom e in fachs ten  zum komplexesten Model 1 ver1 ä u f t .  

8 )  Wir e r i n n e r n  uns: D ie  S i g n i f i k a n z t e s t s  der  e inzelnen V a r i a b l e n e f f e k t e  
l i e f e r t e n  i d e n t i s c h e  Ergebnisse ( b i s  au f  d i e  V a r i a b l e  Z) ,  egal ,  ob w i r  
a g g r e g i e r t e  oder  I n d i v i d u a l d a t e n  b e t r a c h t e t  haben. S ie  verwendeten l e -  
d i g l  i c h  Dev ianzd i f fe renzen .  Anders hingegen be i  den Global t e s t s ,  d i e  a u f  
d e r  absoluten Devianz beruhten:  Bei d e r  Verwendung von I n d i v i d u a l d a t e n  
paßte k e i n  Modell  a u f  d i e  Daten. 
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