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1 Vorbemerkungen

Wir stiitzen uns in dieser Hausarbeit auf SPSS™ Version 8.0. Alle Meniipunkte, Button-
bezeichner, Schalter und Dialogboxen sind zur besseren Lesbarkeit fett markiert.

Wir verwenden in dieser Hausarbeit im wesentlichen Schaubilder und Ergebnisse, die
sich bei multiplen Regressionen im Umgang mit der Datei Autos.sav (Cars.sav) ergeben
haben. Diese Datei ist eines der mitgelieferten SPSS-Beispiele. Fir unsere Regression wollten
wir bestimmen, durch welche Variablen eines Autos der Benzinverbrauch vorhergesagt
werden kann. (Wenn man unserem Beispiel Glauben schenken mag, dann wéren das lediglich
das Gewicht und das Baujahr).

AuRerdem wollen wir anmerken, dal3 Grundkenntnisse in der Methodenlehre ganz
allgemein, und speziell auch die Grundprinzipien der multiplen Regression zum Verstandnis
notwendig sind.

2 Hintergrinde zur Erinnerung

2.1 Bedeutung der einzelnen Parameter

l. Das Regressionsmodell oder auch Regressionsgleichung:
y=bo+bixs+boxo+ ... +bxp+e
Wenn alle x; und y; z-standardisiert werden, sieht die Formel entsprechend anders aus:
Z(y) = bo + b1 Z(x1) + b2 Z(x2) + ... +bn Z(Xn) + Z(€)

. Die Konstante by /bg ist die Regressionskonstante und bezeichnet (in Anlehnung an
die bivariate Regression) den Y -Achsenabschnitt. Die Ubrigen Werte bi/b; sind die
Regressionskoeffizienten. Sie geben an, mit welcher Gewichtung ein Pradiktor auf die
abhéngige Variable y wirkt. Die standardisierten Regressionskoeffizienten b;
entsprechen dartiber hinaus den Semipartial-Korrel ationskoeffi zienten.

[1. R ist die multiple Korrelation.

IV. Re2ist die (prozentuale) aufgeklarte Varianz, diein'Y vorhergesagt werden kann, wenn
man 'Y durch eine lineare Regression mittels x4,...,Xm beschreibt.

2.2 Signifikanztests

Der Signifikanztest Gber das gesamte Regressionsmodell erfolgt Uber die F-Verteilung.
Zusétzlich missen die einzelnen Regressionskoeffizienten auf Signifikanz gepruft werden,
was Uber t-Tests erfolgt.
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Generell gibt es zu den Signifikanztest bel SPSS (und vergleichbaren
Statistikprogrammen) zu sagen, dald3 sie eher optimistische Ergebnisse liefern, d.h. sie
benennen einen Effekt schnell als signifikant und riskieren dabei einen Fehler (EFRON &
TIBSHIRANI 1986).

3 Praktische Umsetzung: Voraussetzungen & Fehlerquellen

3.1 Vor der Datenerhebung

3.1.1 Storvariablen und Scheinkorrelationen

Prinzipiell konnte jede Variable (auer dem Kriterium und den Pradiktoren) eine
Storvariable sein. Randomisierung entfalt bei der multiplen Regression leider meist as
Maoglichkeit, Einflissen der Storvariablen entgegenzuwirken. So missen aso die
Storvariablen auch erhoben werden, um sie kontrollieren zu koénnen. Natirlich kann man
nicht unendlich viele Variablen erheben. Daher ist es notwendig, sich vorher zu Uberlegen,
von welchen Variablen es Sinn macht, sie als potentielle Storvariable zu erfassen.

Danach gilt es zu kldren, ob eine Variable tatsachlich eine Stérvariable ist. Variablen,
die nur mit Pradiktoren korrelieren, sind unproblematisch und miissen im Regressionsmodell
nicht berticksichtigt werden. Bel Variablen, die mit dem Kriterium zusammenhangen jedoch
nicht mit den Pradiktoren, sollte man sich die Frage stellen, ob man diese nicht als Pradiktor
mit ins Modell aufnehmen sollte. Hierbel spielen sicher inhaltliche und theoretische
Uberlegungen eine Rolle, aber auch die stetige Absicht eines Versuchsleiters, Fehlervarianz
Zu minimieren.

Korreliert eine Variable aber sowohl mit dem Kriterium als auch mit mindestens einem
Préadiktor, konnten die Schatzungen der Regressionskoeffizienten verzerrt werden, wenn man
diese Variable nicht in das Regressionsmodell aufnimmt. Denn es konnte sein, dald der
Zusammenhang zwischen Kriterium und Prédiktor nur eine Scheinkorrelation ist, die durch
die Storvariable vermittelt wird.

3.1.2 Ruckwarts gerichtete Kausalitat

Auch kausale Effekte des Kriteriums auf die Pradiktoren kénnten durch Randomisierung
natirlich vermieden werden, aber gerade die multiple Regression wird meist unter
Bedingungen eingesetzt, in denen Randomisierung eben nicht mdglich ist. Manchmal &3t
sich Kausalitdt noch aus den logischen Zusammenhéngen ableiten. Dal3 beispielsweise
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KorpergrofRe auf die Selbstsicherheit eines Menschen wirken konnte, erscheint jedem
plausibel; der umgekehrte Fall ware dagegen einfach nur Unsinn.

Leider ist dem Problem riickwaérts gerichteter Kausalitdt mit der multiplen Regression in
keinster Weise beizukommen. Eine Alternative waren hier eventuell die Pfadanalyse oder die
Strukturgleichungsmodelle. Die einzige Mdoglichkeit, die man aber bel der multiplen
Regression hat, ist es, sich Zusammenhange in beiderlei Richtung zu veranschaulichen und zu
verstehen, um sich danach zu fragen, wie sinnvoll oder wahrscheinlich der rickwarts
gerichtete Fall wére. Zum Beispiel konnte einer wissen wollen, ob en stadtisches
Wohnumfeld Toleranz fordert; tatsachlich konnte es aber auch sein, dal3 tolerante Menschen
sich bevorzugt in Stadten niederlassen.

Die kausale Wirkung des Kriteriums auf die Pradiktoren kann fir das Ergebnis der
multiplen Regression von nicht unerheblicher Bedeutung sein. Man mul3 verzerrte
Regressionskoeffizienten in Kauf nehmen, wenn das Kriterium auf mehrere Pré&diktoren
wirkt.

Abbildung 1 zeigt ein idealisiertes Beispiel. Dort hat das Kriterium K kausale Wirkung
auf die Pradiktoren P1 (r = 0,683) und P2 (r =0,845). Aus diesem Grund besteht zwischen
den Pradiktoren eine Scheinkorrelation (r = 0,553). Diese Scheinkorrelation wird von der
Regressionsanalyse entdeckt, mif3verstanden und mittels Partialisierung eliminiert. Das
Regressionsmodell schliefdlich sieht wie folgt aus: K = 0,673*P2 + 0,311*P1 (+ PO).
Verglichen mit den realen Gegebenheiten aus Abbildung 1 muf3 man zugeben, dal3 dieses
Modell die Wirklichkeit nicht sonderlich gut widerspiegelt.

P1
K= PL: 0,683
K Scheinkorrelation: 0,554
K= P2: 0,845
P2
Abbildung 1

3.1.3 Mel3genauigkeit

Je ungenauer die Variablen gemessen werden — je kleiner also deren Reliabilitdt — desto

schlechter kénnen die Koeffizienten R, R2 und die b-Gewichte geschédtzt werden. Die
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zusétzlich entstehende Fehlervarianz belastet dartiber hinaus die Hypothesen. Darum muf3 der
Psychometrie (z.B. der Skalenkonstruktion) viel Aufmerksamkeit und Muhe gewidmet

werden.

3.1.4 Intervallskalierung

Verletzung des Intervallskalen-Niveaus: Die Voraussetzung des Intervallskalenniveaus
ist fr die multiple Regression so gut wie immer notwendig. Darauf mul3 insbesondere bei der
Skalenkonstruktion geachtet werden, da hier die Gefahr besonders grof3 ist, ins
Ordinaskalenniveau abzugleiten, wenn die Abstufungen der Ratings keine gleich grofien
Abstande abbilden.

Ausnahme bilden zweistufige Nominavariablen (z.B. Geschlecht), die als Prédiktoren
auch in die Regressionsgleichung eingehen dirfen. In diesem Fall beschreibt das b-Gewicht
einer solchen Variablen den Unterschied zwischen den beiden Faktorstufen im Kriterium. Die
Stufen der Nominalvariablen werden in neuen Variablen (einer sog. Dummy- oder
Indikatorvariablen) durch Zahlen ersetzt. Naheres hierzu in BorTz (1993, Kap. 14).

3.1.5 Stichprobengroi3e

Die Stichprobengrof3e aufgrund von Power- und Signifikanzgrinden 183t sich am
leichtesten mit G-Power (ERDFELDER, FAUL & BUCHNER 1996) ermitteln. Allerdings ist diese
Vorgehensweise aleine nicht ausreichend, da zur Schétzung stabiler Parameter mindestens
(und allermindestens) 10 Probanden pro Pradiktor (GEDIGA & KUHNT 1999) von Néten sind.

3.1.6 Auswahl der Variablen

Insbesondere wenn man eine schrittweise Regression (siehe 3.5) rechnet, spielt die
Anzahl der Variablen eine grol3e Rolle. Da bei der schrittweisen Regression jeweils der
»Signifikanteste” Zusammenhang ausgewahlt wird, um die Regressionsgleichung aufzubauen,
spielt man dem Zufal in die Hande. Es mul3 - allein aufgrund von Zufall sschwankungen -
einige Prédiktoren geben, die signifikant mit der abhéngigen Variablen zusammenhéngen. Je
mehr Variablen man benutzt, desto grof3er wird das Problem.

Ein weiteres Problem bildet die Stabilitdt der Schéatzungen. In der Literatur wird
vorgeschlagen, dal3 man mindestens 10mal (besser 20mal) soviel Félle haben soll wie
Pradiktoren (GEDIGA & KUHNT 1999). Es macht also auch deswegen keinen Sinn, ale
madglichen Variablen zu erheben. Es sollte eine subtile Auswahl getroffen werden. Nicht zu
viele Pradiktoren, um die genannten Probleme zu umgehen; aber auch nicht zu wenige, um
die gewlinschten Zusammenhange zu entschltisseln.
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Beide Probleme lassen sich eigentlich relativ leicht angehen: Man fihrt die Regression
(ob schrittweise oder nicht) an einem Tell (z.B. der ersten Hélfte) des Datensatzes durch und
benutzt die Ergebnisse der Regression aus dem ,Lerndatensatz* in einem , Testdatensatz*
(also z.B. der zweiten Hélfte). Ein Plot von vorhergesagten Y-Werten (auf der Basis der
Regressionskoeffizienten aus dem Lerndatensatz) gegen die beobachteten Y-Werte im
Testdatensatz zeigt, wie gut die Regression tatsachlich ist.

Diese sogenannte Kreuzvalidierungstechnik ist einfach durchzufiihren, wird aber leider
bisher von SPSS nicht automatisiert angeboten. Ein wichtiger Index ist Varianz des
Kreuzvalidierung-Residuums, d.h. der Differenz von vorhergesagten und beobachteten
Werten. Das Verhdltnis der Varianz des Kreuzvalidierung-Residuums und der Varianz der
abhangigen Variablen ergibt ein Fehlermal3, das optimalerweise nahe Null sein sollte (aber
durchaus grof3er sein kann als 1!).

3.2 Vor der Regression

3.2.1 Falsche Polung von Skalenwerten

In jeder verniinftigen Skala sind sowohl positiv formulierte Items enthalten, als auch
negative. Um die Werte verniinftig aggregieren zu kénnen, mussen alle Items auf dieselbe
Polung gebracht werden. Dabei hilft der Compute-Befehl oder Transfor mieren—>Ber echnen
(Transform—->Compute). Unter Zielvariable (Target Variable) wird der Name des Items
angegeben. Unter Numerischer Ausdruck (Numeric Expression) wird der Befehl wie folgt
angegeben: [Stufenzahl der Variablen]-[Item]+1. Falls aso ein Item mit der Bezeichnung

berge2 umgepolt werden soll, das auf 6 Stufen gemessen wurde, lautet das so: 6-berge2+1.

3.2.2 Missing Values beim Aggregieren von Skalenwerten

Wenn mehrere Items einer Fragebogenskala vor der Regression zu dem anschlief3enden
Pradiktor zusammengefaldt werden sollen, sollte darauf geachtet werden, dal3 gentigend Items
zum Addieren zur Verfugung stehen. Wenn mehrere Items von einem Probanden nicht
beantwortet wurden, dann macht es keinen Sinn diesen Skalenwert zu aggregieren und ihn in
die Regression aufzunehmen.

In SPSS wird die neue Skalenvariable Uber Transformieren—>Berechnen
(Transform—->Compute) errechnet. Unter Zielvariable (Target Variable) wird der Name
der neuen Variable eingegeben. Unter Numerischer Ausdruck (Numeric Expression) wird
der Befehl wie folgt angegeben: MEAN.3(VAR1VAR2,VAR3VAR4,VARS5), wobe .3
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nach MEAN die Anzahl der minimal erforderlichen Werte angibt, also werden in diesem

Beispiel maximal zwel Missing Werte gedul det.
3.3 Nach der Regression

3.3.1 Ausreler

Die Kleinste-Quadrate-Schatzung der Regressionsgewichte ist besonders empfindlich
gegenuiber Ausreif3ern in den Pradiktoren (siehe Abbildung 2).

Bel Erhebungen per Fragebogen ist das meist kein Problem, da der Antwortbereich fix
vorgegeben ist (z.B. 1= stimme voll zu bis 6 = lehne voll ab). Bei freiem Antwortformat

besteht hier allerdings ein enormes Risiko.

Zufall mit AusreilRer Zufall ohne AusreilRer
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Abbildung 2 — Kein Zusammenhang zwischen Zufall1 und Zufall2 - mit und ohne Ausr eif3er

Mit einer grafischen Ausgabe von Residuum und vorhergesagten Werten |83t sich die
Regression auf Ausreil3er testen. Dazu 6ffnet man den Sub-Dialog Diagramme (Plots). Auf
der X-Achse wird der standardisierte vorhergesagte Wert benutzt (SPSS-Variable *ZPRED).
Durch die Standardisierung kann man erkennen, welche vorhergesagten Werte extrem vom
Mittelwert abweichen, was auf Ausreif3ern in den X-Werten hinweist. Auf der Y-Achse das
studentisierte (=standardisierte) ausgeschlossene Residuum fir jeden Fall berechnet (SPSS-
Variable *SDRESI D). Herbel bedeutet ,, ausgeschlossen®, dal3 fur jeden Fall eine Regression
berechnet wird, wobei dieser Fall nicht in Berechnung eingeht. Der Abstand der Vorhersage
aus den anderen Werten auf den beobachteten Wert dieses Falles wird dann standardisiert. Im
Diagramm bilden dann wieder Werte, die betragsmaldig grofer als 3,5 sind (auf X und Y),
Hinweise auf mogliche Ausreil3er (GEDIGA & KUHNT 1999).

Weitere Checks auf ausreil3ende Beobachtungen bilden die Cook-Distanzen der

einzelnen Beobachtungen. Cooks Distanzen sind ein Mal3 dafiir, wie stark die Werte eines
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Probanden das Ergebnis der Regression beeinflussen. Im Sub-Dialog Speichern (Save) die
Option nach Cook (Cook’s) berechnet eine neue Spalte mit Werten im Datenblatt. Dort
miissen nur noch Werte grof3er Eins gesucht werden (STEVENS 1996). Diese sind meistens
bedenklich. In aler Regel erbringt der Plot der studentisierten ausgeschlossenen Residuen
gegen die standardisierten vorhergesagten Werte die gleiche Information wie die Inspektion
von Cook-Distanzen.

Neben diesen beiden Verfahren bietet SPSS noch eine ganze Reihe von Alternativen.
STEVENS (1996) geht ausfuhrlicher auf die verschiedenen Moglichkeiten ein.

Die , Therapie’ bel Ausreif3ern besteht meist darin, sie zu eliminieren. Allerdings mufi3
man damit vorsichtig sein. Es ist ganz sicher nicht wissenschaftlich korrekt, einfach alle
digenigen Probanden/Félle aus den Daten zu entfernen, die mir eine Hypothese kaputt
machen. Zudem kdnnen solch unausgewogenen Verteilungen der Datenpunkte auch auf ganz
andere Probleme hindeuten (z.B. einen Stichprobenfehler). Wenn allerdings Datensédtze
geléscht werden, dann kann das nicht geschehen, ohne da3 eine technische Panne

nachgewiesen wére.

3.3.2 Linearitat und Normalverteilung der Zusammenhéange

Das lineare Modell der Regression ist nicht in der Lage nicht-lineare Zusammenhénge
zu erkennen, also beispielsweise quadratische oder exponentielle (Abbildung 3 zeigt ein
bivariates Beispidl).

Die Linearitatsannahme muf3 fur jeden Zusammenhang zwischen dem Kriterium und den
einzelnen Prédiktor Uberprift werden. Auch wenn man viele Prédiktoren hat, ist das mit SPSS
sehr einfach. Im Sub-Dialog Diagramme (Plots) mul3 lediglich die Option Alle partiellen
Diagramme erzeugen (Produce all partial plots) angewahlt werden. Als Ergebnis liefert
SPSS ebenso viele Scatterdiagramme (Partielles Regressionsdiagramm von...), wie
Prédiktoren vorhanden sind. Die Punktwolken in diesen Diagrammen miissen einigermalden
einen linearen Zusammenhang erkennen lassen. Abbildung 3 dagegen zeigt eine deutliche
Verletzung der Linearitdtsannahme. Derart deutlich sind diese Verletzungen in der Realitéat
allerdings recht selten.

Eine weitere Voraussetzung 18t sich ebenfals mit Hilfe der Partiellen
Regressionsdiagramme Uberprufen. Die jeweiligen Korrelationen zwischen Kriterium und
Prédiktor mussen bivariat normalverteilt sein.

Im Scatterdiagramm prift man das an der Form der Punktwolke. L&t sich die Wolke

ungefahr als Ellipse ausmachen, dann kann man diese Annahme als erfiillt betrachten.
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Mit dieser Voraussetzung kann man allerdings einigermaf3en nachléssig umgehen, well
Vertellung der Variablen nicht die Schétzung der b-Koeffizienten oder der Teststatistik
beeintréchtigt. Sie ist allerdings notwendig, um gefundene Zusammenhdnge linear
interpretieren zu konnen. Insgesamt aber ist die multiple Regression recht stabil, was die
Verletzung dieser Annahme angeht.

50
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Miles per Gallon

0

0 100 200 300

Horsepower

Abbildung 3— non-linearer Zusammenhang zwischen Motorleistung und Benzinverbrauch; mit
polynomialer Kurvenanpassung

3.3.3 Statistische Verteilung der Residuen

Die mathematische Prozedur der multiplen Regression setzt fur den Mittelwert aller
Residuen voraus, er sei gleich Null.

Wenn im Sub-Dialog Diagramme (Plots) mindestens ein Streudiagramm (Scatter)
mit X und Y definiert wird, dann gibt SPSS eine Tabelle Residuenstatistik (Residuals
Statistic) aus. In dieser Tabelle 183t sich der Mittelwert der Residuen ablesen (nicht
standar disierte Residuen), er sollte moglichst nahe bei Null liegen.

Ob die Residuen auch normalverteilt sind, 183t sich mittels eines weiteren Schaubildes
Uberprifen. Dieses 183 sich paralel zur Regression miterstellen Uber den Sub-Diaog
Diagramme->Diagramme der standardisierten Residuen (Plots—> Standardized residual
plots). Die beiden Optionen Histogramm (Histogramm) und Nor malverteilungsdiagramm
(Normal propability plot) resultieren in jeweils einem Schaubild (siehe Abbildung 4).

Im P-P-Diagramm (P-P-Plot) mussen die Punkte mdglichst nahe an der 1.
Winkelhalbierenden liegen, damit man die Normalverteilungsannahme beziiglich der
Residuen al's gegeben betrachten kann.
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Histogram . . .
Normal P-P Plot of Regression Standardized Residt
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Abbildung 4

3.3.4 Varianzhomogenitat (Homoskedastizitat) und Unabhangigkeit der Residuen

Zum sinnvollen Einsatz der multiplen Regression besteht zum einen die Forderung, dal3
die Residuen nicht in Abhéngigkeit zu den vorhergesagten Werten streuen. Anders formuliert:
die Varianz der Residuen mul3 unabhéngig sein von dem Kriterium.

Zur Uberprifung nutzen wir dasselbe Schaubild wie zur Uberpriifung von AusreiRern
(siehe 3.3): Y - standardisierte vorhergesagte Werte, X - studentisierte ausgeschlossene
Residuen. Abbildung 5 zeigt idealisierte Darstellungen, die auf Verletzungen der beiden
V oraussetzungen hindeuten.

Nicht erfiillte Modellannahmen Nicht erfiilite Modellannahmen

Bei erfiillten Nicht erfiillte Modellannahmen wegen nicht-konstanter Varianz wegen Nichtlinearitﬁt.
Modellannahmen wegen Nichtlinearitit und nicht-konstanter Varianz
T 5 I I
L]
L] ° °
LR .‘... . ., e®e_®
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o e ® %® o°%, 0__.:_'__.___ 0 33.“.“.“.***—
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Abbildung 5 - (aus STEVENS 1996)

Im Falle heterogener Varianzen gibt es eine Mdoglichkeit, die Daten rechnerisch
aufzubereiten und das Problem damit zu umgehen. Jede Beobachtung wird gewichtet ,, mit
dem Kehrwert der Wurzel der Fehlervarianz®. Wer alerdings genau wissen will, wie diese
sogenannte Methode der gewichteten Kleinst-Quadrat-Schatzung funktioniert, sei auf
einschlagige Darstellungen verwiesen (U.R.T. 1999 S. 23ff. oder RYAN 1997, S.60ff.).

3.3.5 Signifikanz

Der F-Wert mit Signifikanzniveau 183t sich in der Tabelle ANOVA ablesen. Damit sind
aber noch nicht die einzelnen Koeffizienten auf ihre Signifikanz geprift. Zwar liefert SPSSin

10
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der Tabelle Koeffizienten (Coefficients) eine Teststatistik, aber bei mehreren Einzeltests
macht sich die Kumulierung des a-Fehlers bemerkbar. Das ist hier nicht berticksichtigt und
mui3 etwas umstandlich Gber eine MANOVA ermdglicht werden. Dieser Speziafal der
MANOVA kann in SPSS 8.0 nicht mehr Uber Dialog erreicht werden. Daher mul3 man wie
folgt vorgehen: Datei->Neu—>Syntax (File>New->Syntax). Daraufhin 6ffnet SPSS ein
neues Fenster ,, SPSS Syntax-Editor“. Dort missen folgende Zeilen eingegeben werden, k (in
der zweiten Zeile) wird durch das jeweilige Kriterium ersetzt und varl bis var6 wird ersetzt

durch die Pradiktoren:

MANOVA
k WITH varl var2 var3 var4 var5 var6
/PRINT PARAM(ESTIM)
/CINTERVAL JOINT(.95) UNIVARIATE(BONFER)
/IMETHOD=UNIQUE
/ERROR WITHIN+RESIDUAL
/DESIGN .

Jetzt nur noch Ausfiihren—>Alles (Run—->All) und die MANOV A wird ausgefuhrt.

3.3.6 Effekt

Vor allem, wenn die Probandenzahl tber das hinausgeht, was zur Identifikation eines
bestimmten Effektes nétig gewesen wére (zur Schétzung stabiler Parameter siehe 3.1.5), ist
die Post-Hoc Analyse des Effektes wichtig.

Die Effektgrof3e bel der bivariaten und der multiple Regression ist an die aufgeklérte
Varianz R* (= r? in der bivariaten linearen Regression) gekoppelt. Nach COHEN (1988)

unterscheidet man 3 Klassen von Effektstarken:

Tabdle l

Groi3e des Effekts klein mittel grofid
R? 0.0196 0.13 0.26
f2 0.02 0.15 0.35

Natirlich sind diese Angaben von COHEN nicht absolut zu verstehen, sondern machen
nur Sinn im Rahmen einer Kosten-Nutzen-Analyse (sensu E. Naumann).

Obwohl die GroRe ,aufgeklarte Varianz® in Varianzanalyse und multipler Regression
identisch ist, sind die Werte fur die Effekte unterschiedlich. Dies liegt an der Methode, wie
COHEN die Effektgroflen bestimmte: CoHEN identifizierte diese Grolen aus publizierten
Ergebnissen und die sind natirlich stark unterschiedlich, da bei Regressionsanalysen und
Korrelationsberechnungen meist grofRere Stichproben zum Einsatz kommen as in

Experimenten, fur die oft die Varianzanalyse zu Testzwecken benutzt wird.
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3.3.7 Power

Es ist nach Abschnitt 3.3.6 bei nicht-signifikanten Effekten ebenfalls unerlasslich, post-
hoc die Power zu Uberprifen.

3.4 Komplexere Probleme

3.4.1 Suppression

Mit der multiplen Regression werden zwei Probleme gleichzeitig angegangen: Zum
einen wird die abhangige Variable linear mit den unabhangigen Variablen verknupft, zum
anderen werden aber auch ale unabhéngigen Variablen linear miteinander verrechnet. Bel
dieser Verrechnung werden die fur die Erkl&rung der unabhadngigen Variablen nicht-
interessante Zusammenhange zwischen den Pradiktoren eliminiert. Dieser Effekt nennt sich
Suppressions-Effekt und ist zundchst durchaus gewollt. Allerdings: Wenn dieser Effekt grof
wird, kann die Interpretation der Ergebnisse schwierig werden!

Ein krasser Anstieg von [3-Gewichten in der schrittweisen Regression deuten auf
Suppression hin. Die 3-Gewichte der geschétzten Regressionsgeraden sind sehr vorsichtig zu

interpretieren. Die Ursache der Suppression ist zundchst am besten theoretisch zu ergriinden.

3.4.2 Multi-Kollinearitat

Die extreme Form einer Suppression, dain dieser Situation die Pradiktoren (fast perfekt)
linear zusammenhangen und somit (fast) keine Varianz fur die Regression auf die abhéngige
Variable Ubrig bleibt. Ergebnisse in der N&he der Multi-Kollinearitdt sind wertlos, da die
Pradiktoren (fast) alle Varianz untereinander unterdrticken und die Vorhersage fir Y nur auf
einem geringen Varianzanteil innerhalb der Prédiktoren beruhen.

Der Folgen dieses Phdnomens gibt es drel und diese sind nicht allzu erwiinscht. Also
drei gute Grinde, um Multi-Kollinearitdt zu vermeiden:

1. Multi-Kollinearitét verstarkt die Varianzen der Regressionskoeffizienten (b-Gewichte).
Das bedeutet, die Schatzung der wahren Koeffizienten wird ungenau. Das kann soweit
gehen, dal’ ein Gewicht as negativ ausgewiesen wird, obwohl es realiter ein positives
Vorzeichen trégt.

2. Multi-Kollinearitét erschwert es ungemein, die tatsichliche Bedeutung eines Prédiktors
abzuschétzen, denn dieser héngt im Modell sehr stark von den tbrigen Prédiktoren ab.

3. Multi-Kollinearitét fuhrt zu erheblichen Problemen bei der Suche nach der besten oder

~wahren“ Regressionsgleichung. Tatsachlich gilt, je hdher Multi-Kollinearitét, desto mehr
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Modelle lassen sich aufstellen, zwischen denen statistisch keine Unterscheidung mehr
maoglich ist.

Das Erkennen der Multi-Kollinearitét ist einfach: Statistikpakete melden diesen Zustand
auf Anforderung (Sub-Dialog Statistik (Statistics), Option Kollinearitatsdiagnose
(Codllinearity diagnostics)).

Bel schrittweiser Regression ist ein sehr grof3er Sprung in den b-Gewichten ein Indiz fur
Multi-Kollinearitét. Solche Spriinge lassen sich in der Tabelle Koeffizienten (Coefficients)
anhand der Variance Inflation Factors (VIF) ermitteln. Nach MYERs (1990) kann folgende
Daumenregel zur Hilfe genommen werden. VIFs grofRer as 10 sollten den Experimentator
zum Nachdenken verleiten. Er sollte sich dann Uber Losungsstrategien Gedanken machen.

Der Umgang mit Multi-Kollinearitdt kann zu einem kniffligen Problem werden.
Anscheinend gibt es zu viele Variablen, die alle ,das Gleiche' vorhersagen. In tbersichtlichen
Situationen konnen daher einzelne Variablen aus der Regression ausgeschlossen werden
(allerdings nicht ohne Begriindung). Oder einige Préadiktoren werden zu einer neuen Variable
aggregiert. Aber auch hier gilt, dal3 diese neue Variable auch noch irgendein Sinn machen
mul3.

Eine weitere Moglichkeit ist es, die Variablenzahl durch eine Faktorenanalyse zu
reduzieren. Wenn 30 verschiedene Prédiktoren erhoben werden, die zudem untereinander
erheblich korrelieren, dann ist es fraglich, ob auch tatsachlich 30 génzlich unterschiedliche
Konstrukte erfalst werden. Die Faktorenanalyse ermittelt die Gbergeordneten (orthogonalen)
Faktoren, die anschlief3end als Pradiktoren in die multiple Regression eingehen.

3.4.3 Moderator-Effekte

Ein sehr unangenehmes Problem in der multiplen Regression sind Moderator-Effekte,
die allgemein als Interaktionseffekte zwischen den Prédiktoren zu beschreiben sind und somit
Nicht-Linearitéten hoherer Ordnung bilden. Moderatorvariablen verandern somit den linearen
Zusammenhang zwischen abhangiger Variable und den Prédiktoren.

Manchmal werden mit Moderatorvariablen falschlicherweise auch solche Variablen
bezeichnet, bei deren Aufnahme in die Regressionsgleichung der lineare Zusammenhang
zwischen den Pradiktoren und Kriterium erheblich hoher wird: Dieser Effekt ist aber durch
einen Suppression zu erkldren! Deshalb ware es angemessener derartige Variablen als
Suppressorvariablen zu bezeichnen.

Moderator-Effekte  sind (im Gegensatz zu Suppressions-Effekten) in  der
Regressionsgleichung schwer zu identifizieren. Desweiteren gibt es auch keine einfache Kur
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fur Moderator-Effekte im linearen Modell. Ein Moderator-Effekt ist eine Nicht-Linearitat.

Immerhin lassen sich vier Moglichkeiten nennen, wie man mit diesem Problem umgehen

kann:

1. Regressionsanaysen auf Substichproben durchfiihren, die durch Fallunterscheidungen auf
einer Moderatorvariablen gebildet werden. Sind signifikante b-Gewichte in den
Substichproben substantiell unterschiedlich, dann liegt hdchstwahrscheinlich ein
Moderator-Effekt vor. Die Ergebnisse kann man dann nicht in einer Regressionsgleichung
zusammenfassen, sondern es mussen dann eben mehrere Regressionsgleichungen fur die
unterschiedlichen Falle benutzt werden.

2. Weglassen einer Variablen, die die Moderation (mit-)verursacht und ersetzen durch eine
andere, theoretisch dhnliche Variable, die besser zu linearisieren ist.

3. Effekt der Moderation abschétzen. Wenn der Effekte nicht sehr hoch ist, kann man mit der
linearen Regression (mitsamt der Moderatorvariablen) als Naherung erster Ordnung leben.

4. Modellieren der Nicht-Linearitdt durch Aufnahme von Polynomen in die
Regressionsgleichung. Die normale multiple Regression kann benutzt werden, wenn die
Zuverlassigkeit der Prédiktoren hoch ist. Dann darf eine weitere ,, Variable® xi2=x1*X; in
die Gleichung mit aufgenommen werden.

3.4.4 Seriell abhéngige Daten

Die Inferenzstatistik in der Ublichen Regression setzt voraus, dal3 die Modellresiduen
unabhangig sind. Anderenfalls sind (unter anderem) die Signifikanzbeurteilungen zu den
einzelnen Regressionskoeffizienten verfalscht. Stammt jede Beobachtung von y (dem
Kriterium) von einem anderen Probanden, dann kann die Unabhangigkeit der Residuen als
gesichert gelten. Gehen aber Daten von mehreren Mel3zeitpunkten desselben Probanden in die
Regression ein, ist diese Annahme gefahrdet. Dann koénnen die Kriteriumswerte derselben
Vpn gemeinsamen (modellfremden) Einflissen unterliegen, so daf3 ihre Residualvariablen
verbotenerweise korrelieren. Eben dieses Risiko besteht beispielsweise, wenn aus den
Evaluationsdaten eines Trainings ein Regressionsmodell ermittelt werden soll.

Zur Prufung dieser Bedingung kann der Durbin-Watson-Koeffizient (Dur bin-Watson
im Sub-Dialog Statistik (Durbin-Watson in Statistics)) eingesetzt werden. Dieser
Koeffizient erscheint in der Tabelle Modellzusammenfassung (Model Summary). Bei
welchen Koeffizienten der Experimentator beruhigt aufatmen kann, 183t sich leider nicht
pauschal sagen. Dazu ist das Trend-Handbuch von SPSS nétig, dort ist die notwendige
Tabelle abgedruckt mit jeweils zwel Werte dU und dL. Wenn der Durbin-Watson-
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Koeffizient DW = dU ist, dann kann die Nullhypothese beruhigt angenommen werden, das
heift die Residuen sind nicht seriell abhangig. Wenn DW zwischen dU und dL liegt, ist die
Entscheidung nicht zu beantworten, ob Abhangigkeit vorliegt.

Was aber zu tun bleibt, wenn dieser Test ungunstig ausfallt, kann in dieser Hausarbeit
leider nicht beantwortet werden. Es sei auf die Umdrucke des Rechenzentrums (U.R.T 1997,

1998) oder der Fachliteratur verwiesen.

3.5 Moddlselektion: Bestimmung der besten Regressionsgleichung

Modellselektion ist ein schwieriges Unterfangen. Meistens bieten verschiedene
Suchstrategien auch verschiedene LoOsungen an, die rein statistisch betrachtet absolut
gleichwertig sind. Dabei bleibt zusétzlich die Frage offen, welche Modelle womdglich noch

existieren, aber von den vorliegenden Strategien nicht entdeckt werden.

3.5.1 Theoriegeleitet

Theoriegeleitetes Vorgehen ist an sich nur moglich, wenn ich bereits ein Modell/eine
Regressionsgleichung habe, die ich an der vorliegenden Stichprobe validieren mochte. All die
tbrigen Situationen zeichnen sich eben dadurch aus, dald ich das gewtinschte Modell nicht
kenne. Trotzdem ist es unumganglich, sich durch theoretische Uberlegungen und Annahmen

an ein vernunftiges Modell heranzupirschen (wie noch zu zeigen sein wird).

3.5.2 Blockweise

Einmalige Benutzung der Regression mit m Prédiktoren (SPSS-Methode Einschluf3
(Enter)). Man gibt diese Pradiktoren fest vor. Nur in diesem Fall sind die in SPSS
angegebenen Signifikanztest richtig (GEDIGA & KUHNT 1999)! Die Gefahr ist hoch, zu viele
Prédiktoren zu benutzen und irrelevante Variablen in die Gleichung aufzunehmen.

Schrittweise multiple Regression vorwérts mit fester Reihenfolge (SPSS-Methode
EinschluB (Enter) mit vorgegebenen Blocken). Ahnlich der vorab vorgestellten Methode,
wobei die Methode auf mehrere Sétze von Pradiktoren angewandt wird. Man sortiert die
Prédiktoren nach Wichtigkeit und bricht ab, wenn k<m Variablen das Kriterium ausreichend
beschreiben. Probleme: (a) Solch eine feste Reihenfolge der Wichtigkeit kann oft nicht
angegeben werden. (b) Wann ist eine Variable ausreichend beschrieben? Statistische Tests,
die in diesem Zusammenhang oft durchgeftinrt werden, sind wenig hilfreich und oft genug

nicht einmal richtig!
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Auf dieselbe Weise, wie eine feste Anzahl an Pradiktoren auf einma ins Modell
aufgenommen werden konnen, lassen sich diese auch wieder entfernen (SPSS-Methode
Ausschluf3 (Remove)).

353 Vorwértsoder Rickwarts

Schrittweise multiple Regression vorwérts mit vom Computer zu bestimmender
Reihenfolge (SPSS-Methode Vorwarts (Forward)). Wie vorher, die Reihenfolge wird jedoch
durch den jeweils ,signifikantesten* Pradiktor festgelegt. Diese (meistgewahlte) Strategie hat
das Problem, dal3 ein zu Anfang ,signifikanter* Pradiktor in Laufe der Aufnahme weiterer
Prédiktoren insignifikant werden kann, da die anderen Prédiktoren diesen linear aufkléren.
Dann muf3 das ganze V erfahren noch einmal ohne diesen Pradiktor wiederholt werden.

Schrittweise Regression rickwérts (SPSS-Methode Ruckwérts (Backward)). Statt
sukzessive signifikante Prédiktoren in de Regressionsgleichung aufzunehmen, wird zunéchst
die lineare Regression mit einer Vielzahl von Prédiktoren berechnet und dann schrittweise der
am wenigsten signifikante Pradiktor entfernt. Im Kontrast zur Vorwérts-Methode kann es hier
vorkommen, dal3 ein eliminierter Pradiktor zu einem spéteren Zeitpunkt wieder wertvolle
Beitrage zur Varianzaufklarung liefern konnte. Wahrend also die Vorwarts-Methode riskiert,
unniitze Variablen in die Gleichung aufzunehmen, werden hier woméglich wichtige Variablen
Ubersehen.

3.5.4 Die Kombination von Vorwarts und Riuckwarts; Schrittweise

Zuerst wird hier (SPSS-Methode Schrittweise (Stepwise)) analog zur Vorwarts-
Methode vorgegangen. Neu ist jedoch, da3 nach Aufnahme eines Pradiktors die bereits
vorhandenen Koeffizienten erneut auf Signifikanz Uberprift werden. Wegen der (Multi-
Kollinearitéten) kann es vorkommen, dal3 eine vorher als bedeutsam eingestufte Variable nun
wieder eliminiert werden mul3.

Diese Methode erscheint auf den ersten Blick die plausibelste und beste Strategie zur
Modellauswahl zu sein. Simulationsrechnungen und Anwendungsbeispiele widerlegen jedoch
diese Vermutung (HOCKING 1976). Auch sieist nicht perfekt.

3.5.5 Diskussion

Die Fragestellung nach der besten Methode &3t sich nur dann eindeutig 16sen, wenn die
potentiellen Einflul3gréRen im ,Pool’ nahezu unkorreliert sind. In diesem Fall liefern alle
vorgestellten Methoden dasselbe Ergebnis. Bei hohen Multi-Kollinearitéten ist die Frage nach
dem besten Modell unbestimmt, da (zumindest oft) ein Teil der Prédiktoren gegeneinander
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ausgetauscht werden kann. Welche dieser Pradiktoren letztlich in das Modell aufgenommen
werden |83t sich nicht statistisch entscheiden.

Fur die eine routinemalBige Anwendung herrschen Uber die beste Strategie geteilte
Meinungen. MAGER (1982) favorisiert die Ruckwérts-Methode; BORTZ (1993, S. 427) pladiert
fur die Vorwérts-Methode, nachdem die Variablen theoretisch in Blocke vorstrukturiert

worden sind.
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