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KAPITEL 1. FALLSTUDIEN
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Abbildung 1.2: Logistische Regression: Geschatzte Wahrscheinlichkeit fiir
schlechte und gute Kredite (rot/blau) als Funktion des Alters. Mit stei-
gendem Alter sinkt die Wahrscheinlichkeit, dass der Kredit ausfillt, also
p(Kredit = schlecht|Alter).

Beispiel 1.2 (OECD-Daten)

Ein interessanter Datensatz, der auf OECD-Erhebungen beruht?] soll
im folgenden diskutiert werden. Er ist auf der Kurs-CD enthalten (als
Excel-, SPSS- und JMP-Datei), kann jedoch auch im Internet als Excel-
Tabelle gefunden werden (siehe http://oecdbetterlifeindex.org/).
Die Excel-Tabelle kann in SPSS importiert und anschliefend als SPSS-
Datensatz (.sav) wieder gespeichert werden (siche Abb. [L.3)).

SPSS/Datei/0Offnen/Daten/Format Excel auswihlen

Abb. zeigt die sogenannte Daten- und Variablenansicht des Daten-
satzes BetterLifeIndex.sav. Der Datensatz wird mit Hilfe des Meniis

SPSS/Datei/0ffnen/Daten

2Qrganisation for Economic Cooperation and Development


http://oecdbetterlifeindex.org/
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Abbildung 1.9: SAS/JMP: Farbmatrix der Korrelationen und Cluster (dia-
gonales Ordnen).



1.7. GESICHTSPUNKTE BEI
MULTIVARIATEN ANALYSEN
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Asymmetrische Verfahren Y = f(X)

UV =X
AV =Y diskret stetig
diskret Kreuztabellen, kategoriale Regression
log-lineare Modelle Diskriminanz-Analyse
kategoriale Regression
stetig Varianz- Analyse Regressions-Analyse

Sind die abhéngigen Variablen stetig und hat man gemischte stetige und
diskrete unbhéngige Variablen, so spricht man auch vom allgemeinen
linearen Modell. Nimmt man bei der Varianz-Analyse (diskrete UV) noch
stetige Kovariablen (d.h. weitere UV) hinzu, so ergibt sich das Modell der
Kovarianzanalyse.

Verfahren, bei denen Objekte (Zeilen der Datenmatrix) anhand der Spal-
ten (Variablen) gruppiert werden, entstammen dem Bereich der Cluster-
analyse.

Hat man eine grofle Zahl korrelierter Variablen, so kann eine Dimensi-
onsreduktion auf wenige latente Faktoren angestrebt werden (Faktoren-
analyse).

Auch sind Kombinationen von Regressions- und Faktorenanalyse
moglich. Dies wird als Strukturgleichungs-Modellierung bezeichnet.

allgemeines
lineares Modell

Kovarianzanalyse

Clusteranalyse

Faktorenanalyse

Strukturgleichungs-
Modellierung
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Abbildung 2.1: Bivariate Normalverteilungsdichte.

Obere Zeile: p,, = 0, 0, = 1, 0, = 2. Mittlere Zeile: p,, = 0.8 0, = 1,

o, = 1. Untere Zeile: p,,, = =09 0, =1, 0, = 1.

Von Links: Regler, 3D-Graphik, Hohenlinien und simulierte Daten (N =

100).
http://www.fernuni-hagen.de/ls _statistik/lehre/|
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[ X1, ..., X, : px 1 fiir den Zufallsvektor x (wird klein geschrieben, um
eine Verwechslung mit der Matrix X zu vermeiden), so ist die p-variate
Normalverteilungsdichte fiir x ~ N(u, ¥) durch folgenden Ausdruck ge-
geben:

o(x) = det(2rE) Vexp{-ix—-p)E (x—p)}. (249)

Hierbei ist x = [21, ..., ;| ein p-Vektor und

E(Xy) H1
p = Ex=| + |=|: (2.50)
E(X)) Hp
sowie
Cov(Xy,Xq) ... Cov(Xy, X))
> = . (2.51)
Cov(X,, X1) ... Cov(X,, X))

sind die Parameter (Vektoren und Matrizen) der p-variaten Normalver-
teilung. Als Abkiirzung kann man auch o;; = Cov(X;, X;),4,5 = 1,...,p
schreiben. Hierbei ist 0y = 07 = Var(X;) die Varianz und o; = \/o; die

Standardabweichung.
Der Korrelationskoeffizient zwischen den Variablen X; und Xj, i,j =
1,...,p,
045
= —— 2.52
Pij 0.0, ( )

kann als Matrix P zusammengefasst werden. Schreibt man alle Standard-
abweichungen in eine Diagonalmatrix

g1 ... 0

D = |: .. | =diag(oy,..,0p) (2.53)



3.2. EIN-STICHPROBEN-FALL
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Abbildung 3.3: OECD-Daten. Unbekanntes ¥. Konfidenz-Ellipsen zu den
Niveaus 1 — a = 0.4,0.9,0.95,0.99. AuBerdem ist die Nullhypothese Hj :
o = [6,6]" eingezeichnet.

x2-Verteilung und der Hotelling-T2-Verteilung ist in Abb. unten) zu
sehen. Die Quantile der Hotelling-72-Verteilung sind immer gréfler, da
ja 3 nur geschitzt wurde (analog zur Normal- und ¢-Verteilung).

Wihlt man als Nullhypothese Hy : pu = po = [7,5.5], so ergibt
sich

2 _ 32, _
=5 34[-0.846,0947] | e o189 | | 0.947

Damit mufl Hy auf dem 5%-Niveau abgelehnt werden (vgl. Abb. .

0.151 —0.063] [—0.846} 6135,

Der Stoff wird in Aufgabe 3.2 vertieft.
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Abbildung 3.7: Applet fiir simultane Konfidenz-Intervalle.
http://www.fernuni-hagen.de/ls_statistik/lehre/


http://www.fernuni-hagen.de/ls_statistik/lehre/eigene.shtml

Seite: 132 KAPITEL 4. REGRESSIONSANALYSE

Analysieren Direktmarketing Diagramme Extras Fenster Hilfe . o« Do. 10:44:19 (=D (Geladen) C

Variable berechnen...

Werte in Fillen zéhlen... ’
Werte verschieben... ‘ ﬂ
[&] Umkodieren in dieselben Variablen...

= [2lUmkodieren in andere Variablen...

| EAutcrnatisch umkodieren | var var var var var var var 'ﬁ

Sichtbar: 6 von 6 Variab

[b2 Visuelles Klassieren...
[ Optimales Klassieren...
Daten fiur Modellierung vorbereiten »>

34 Rangfolge bilden...

B Assistent fiir Datum und Uhrzeit...
Zeitreihen erstellen...

=1 Fehlende Werte ersetzen...

@ Zufallszahlengeneratoren...

I 4 Offene Transformationen ausfihren ~G Variable berechnen
.ﬁ| 118 Zielvariable: Numerischer Ausdruck:
0 334 y _ (14 2°2)+(4-10"2)*x+5'RV.NORMAL(D, 1)
0 559 ( Typ & Label... )
00 -1,65
00/ 2,73 & case |+
& x _
o a2l &z Funktionsguppe:
00! -4,60 &y - El Quantilfunktionen I
00 4,39, ﬁ Xz n Verschiedene
yneu Fehlende Werte
00 5,78
El El El Wahrscheinlichkeitsdichten O
o 529 = = = Zufallszahlen
00 879 Suchen -
00 0 Signifikanz v
(OGO e JC] [ ——
.00 11,24 =
El EI Léschen — und Sondervariablen:
00 90 [ "
00 142 Rv.Hyper
i o3 RV.NORMAL(mittel stdabw). Numerisch. Ergibt einen |  RV-183uss
‘Zufallswert aus einer Normalverteilung mit dem Rv.Laplace
\00 843 angegebenen Mittelwert und der angegebenen Rv.Lnormal
00 T Standardabweichung. Rv.Logistic
0 2% Rv.Neghin
Rv.Normal
Rv.Pareto
E Rv.Poisson

. leF e Rv.T

Abbildung 4.12: Berechnung der abhangigen Variablen y. Die wahren Para-
meterwerte sind Sy = 1,0, = 2,6, = 4,83 = —10,0 = 5.



5.2. EINFAKTORIELLE VARIANZANALYSE
MIT FIXEN EFFEKTEN

Seite: 149

Das lineare Modell in Effekt-Kodierung lautet explizit:

C Yy 1 1 0 0 --- 07
Yy, 1 1 0 0 - 0

Yoy 1 0 1 0 --- 0

Yoy 1 0 1 0 - 0 (51
Y11 1 0 0 0 --- 1 o
N 1 0 0 0 - 1

Vi, 1 -1 -1 —1 -+ —1
B 1 -1 -1 -1 .- —1 |

€11

€1J
€21

€2J
€r-11

€r—-1,J
€11

€rg

Der Parameter «j, der in g nicht vorkommt, ergibt sich als a; =
— Zzl;l a;. Dies wird durch die negativen Einsen der letzten J Zeilen

bewirkt.
Etwas kompakter kann man schreiben
I,
e[

= [Xo,Xu] m te

Die Abkiirzung

1, i=i<I
.’1:?;/ = _]-7 n=
0, sonst

[ 1 0 0 0]
; 0 1 0 0
x“z{_l,“}: 0 0 . 0|:Ix({I-1)
-1
0 0 0 1
-1 -1 —1

(5.56)

(5.57)

(5.58)

(5.59)

Effektkodierung
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Abbildung 6.1: Responsefunktionen: Logistische (rot), Normalverteilung
(orange), Gleichverteilung (griin). Die Varianzen wurden auf den Wert 72/3
der logistischen Funktion adjustiert.
Probit-Modell
Probit-Modell

ply=1x) = ¢(x'B). (6.16)

Die unterschiedlichen Modell sind in Abb. dargestellt. Zum besse-
ren Vergleich wurden die Varianzen auf den Wert 7%/3 der logistischen
Funktion adjustiert. Dies ist sinnvoll, da die Funktionen h(fy + f1z) =
B(Bo + le) auf eine dquivalente Modellierung fiithren. Daher kann die
Funktion verschoben und das Argument mit einem Faktor skaliert wer-
den (vgl. Fahrmeir et al., 1996, S. 249). Die Unterschiede in den Funk-
tionen sind recht gering, wobei die logistische Funktion im Gegensatz zur
Normalverteilung leichter zu berechnen ist.

Generell mufl die Response-Funktion zwischen 0 und 1 liegen, es ist
nicht notwendig, daf§ es sich um eine kumulative Verteilungsfunktion
handelt.

Man kann jedoch das bindre Regressions-Modell durch eine latente Va-
riable Y* = x/8* 4+ ¢ motivieren, die nicht direkt beobachtet werden
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Abbildung 7.3: Vergleich von euklidischer Distanz dy und City-Block-Metrik
dy. Diese bleibt invariant, wenn andere kiirzeste Wege entlang des Rasters
genommen werden.
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Abbildung 7.4: Daten und Abstande. Translationsinvarianz der Distanzen.
Bei um ¢ rotierten Daten bleiben die Abstande invariant.
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Abbildung 7.11: Abstand von 2 Klassen beim average-linkage-Verfahren.
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Abbildung 7.12: Dendrogramm beim average-linkage-Verfahren.



8.3. MATHEMATISCHER EINSCHUB:
HAUPTACHSENTRANSFORMATION
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Abbildung 8.2: Simulierte normalverteilte Daten x,,,n = 1,..., N = 1000

1 09

mit Kovarianz-Matrix R = [0.9 1

der Winkelhalbierenden.

]. Die Hauptachsen zeigen in Richtung

Daher sind die gedrehten Koordinaten (Hauptkomponenten) yi, 3, un-

korreliert.

Die quadratische Form (Ellipse) der Matrix R

/ 2 2
xRx = E TipijT; = x] + 2pT109 + 15
ij

ist diagonal im gedrehten System:

xXRx = xX'PP'RPP'x

= yMy = myi + poys = (L + p)yi + (1 — p)y

Die im Bild gezeigte Ellipse ist allerdings

X/R—IX — yIM—ly

R,
M1 M2

_ W, Y
1+p 1-—p
v Y

= 19 o1

2

2

(8.44)

(8.47)
(8.48)

(8.49)

(8.50)
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