
1. Sitzung: Einführung, Messniveau, Skalierung 

Qualitative und quantitative Forschung: 

In den Sozialwissenschaften sind eindeutige Messungen schwieriger. 
- Oft muss mit “qualitativen” (oder kategoriellen) Variablen vorlieb genommen werden. 
- Oft liegt nur eine kleine Anzahl Fälle (z.B. <10) vor, was die statistische Auswertung behin-
dert 
 
Es werden aber auch fundamentale Unterschiede betont: 
- quantitative Forschung z.B. möchte die Effekte von Veränderungen oder Eingriffen erklären 
(effects-of-causes); 
- qualitative Forschung vielmehr die Gründe von Phänomenen verstehen (causes-of-effects)  
 
Mess- bzw. Skalenniveau 
 
Zivilstand (nominales Messniveau): ledig, verheiratet, geschieden, verwitwet 
Intelligenztest (Intervallskala): Werte von 40-120 
EU-Staaten gemäss Finanzausgleich (ordinales Messniveau): Nettoempfänger, ausgeglichen, 
Nettozahler 
Wähleranteil einer Partei (Ratioskala): 0.1% bis 32% 
 
Messungen, Indikatoren, Indizes und Skalen 
 
- Theorien -> Hypothesen 
- Konzepte -> Dimensionen 
- Operationalisierung -> Messungen 
- Messvalidität und Reliabilität erfordern bei schwer zugänglichen Konzepten oft, dass mehre-
re Variablen zur Messung derselben Dimension erhoben werden. Diese müssen dann irgend-
wie in einer neuen Variablen zusammengefasst werden, welche dann das Konzept adäquat 
misst. 
Indizes werden durch eine beliebige Kombination verschiedener Variablen gebildet und mes-
sen i.d.R. (aber nicht zwingend) mehrdimensionale Konzepte. 
Skalen werden ebenfalls durch Kombination einzelner Variablen gebildet, dürfen aber zwin-
gend nur eine einzige Dimension messen. 
 
Indexkonstruktion 
 
Einen Index bilden bedeutet oft auch den Merkmalsraum reduzieren. Ein Index kann aus ka-
tegoriellen und kontinuierlichen Variablen konstruiert werden. 
 
Kategorielle Variablen als Basis (nominale und ordinale Skalenniveaus): 
Kombination: additiv (hinreichende Bedingung), gewichtet additiv, multiplikativ (notwendige 
Bedingung) 
Kontinuierliche Variablen als Basis (Intervall- und ratioskalen): 
- Durchschnittbildung 
- “Standardisierungen”: Vergleichbarmachung durch Bezug auf gemeinsame Basis 
- Quotienten von Variablen 









 













































 

   

   

  
























































































































































































































 

  






 




































Zusammenfassung Methoden Vorlesungen 5+6 
 
5. Sitzung: Grundlagen Signifikanztest 
 
(Es wird empfohlen, die Zusammenfassung mit den Folien anzuschauen, da es viele 
Gleichungen und Graphiken gibt, die nicht hier abgebildet wurden) 
 
Basierend auf einer Zufallsstichprobe ist die Wahrscheinlichkeit einer bestimmten 
Ausprägung eines Merkmals die relative Häufigkeit dieser Ausprägung für eine sehr grosse 
Anzahl von Beobachtungen. Die Wahrscheinlichkeitsfunktion bestimmt die 
Wahrscheinlichkeit der einzelnen Ausprägungen. Mittels der Verteilungsfunktion kann die 
Wahrscheinlichkeit bestimmter Intervalle von möglichen Ausprägungen bestimmt werden. 
Es macht Sinn, Wahrscheinlichkeitsverteilungen in diskrete und kontinuierliche 
Zufallsvariablen zu unterteilen. 
Diskret ist eine Zufallsvariable, wenn sie nur abzählbare Werte annimmt (wenn die 
Ausprägungen von 1 bis n durchnummerierbar sind). Die Verteilungsfunktion kann mit einem 
Histogramm dargestellt werden (die Fläche der Säulen entspricht der Wahrscheinlichkeit des 
Auftretens der entsprechenden Ausprägung). 
Die Wahrscheinlichkeitsverteilung einer Zufallsvariable lässt sich durch den Erwartungswert 
(Durchschnitt zu erwartender Werte; x mitem grade strich obe) und die Varianz (Streuung der 
einzelnen Ausprägungen des Merkmals um den Erwartungswert des Merkmals; s-Quadrat) 
beschreiben. 
Die Binomialverteilung (diskret) beschreibt den wahrscheinlichen Ausgang einer Folge von 
gleichartigen Versuchen, die jeweils nur zwei mögliche Ergebnisse haben. 
Eine Zufallsvariable ist stetig, wenn sie alle möglichen Werte eines Kontinuums annimmt. 
Die Verteilungsfunktion nicht mehr durch Summierung gebildet werden, sondern nur noch 
durch Integration der Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion (wird auch Dichtefunktion genannt, 
weil sie die „Dichte“ der stetigen Verteilung an einem bestimmten Punkt angibt). 
Erwartungswert: durchschnittlich zu erwartender Wert (gewichtetes arithmetisches Mittel) auf 
Kontinuum;  (mü), Varianz: Streuung der einzelnen Ausprägungen des Merkmals um den 
Erwartungswert des Merkmals;  (sigma) –Quadrat. 
Die Normalverteilung (stetig), die glockenförmig ist und bei der kleine Abweichungen vom 
Erwartungswert häufig, grosse eher selten sind, ist in jedem Fall symmetrisch, eingipflig und 
nähert sich asymptotisch der x-Achse an. Die Wendepunkte der Verteilung liegen bei  
plus/minus . Dies gilt auf beiden Seiten. 
Der Abstand einer bestimmten Ausprägung von  wird als z ausgedrückt (die Formel zur 
Berechnung der z-Werte ist auf der Seite 11). Die z-Werte für sich gesehen geben 
dementsprechend den Abstand vom Erwartungswert der Standardnormalverteilung (z-
Transformation) an. 
Manche Wahrscheinlichkeitsfunktionen sind wichtig, weil sie sich der Verteilung von Daten 
in der realen Welt gut annähern. Manche sind auch wichtig, weil sie Eigenschaften haben, die 
sie für die statistische Inferenz besonders geeignet machen. Die Normalverteilung kann auch 
dann eingesetzt werden, wenn die Daten der Stichprobe nicht glockenförmig verteilt sind. 
Es kann auch ein Kennwert (z. B. relative Häufigkeit der Ausprägungen, auch Schätzer 
genannt) als Zufallsvariable verstanden werden. Für diese kann auch eine 
Wahrscheinlichkeitsverteilung aufgestellt werden, wenn man sich vorstellt, dass viele gleich 
grosse Stichproben aus der Grundgesamtheit genommen und für diese Stichproben jeweils 
einzeln der Schätzer berechnet wird. Diese Schätzer selbst folgen einer 
Wahrscheinlichkeitsverteilung, der „sampling distribution“. 
Die sampling distribution eines Schätzers (z.B. des Mittelwerts) die auf n Beobachtungen 
beruht, gibt die relativen Häufigkeiten an, mit denen mögliche Werte dieses Schätzers 



auftreten, wenn man den Schätzer je für n unabhängige Stichproben aus der Grundgesamtheit 
berechnet (kann empirisch konstruiert oder theoretisch hergeleitet werden). Die Eigenschaften 
dieser sampling distribution hängen allerdings vom Messniveau der Variablen, von der 
Verteilung der Grundgesamtheit und von der Stichprobengrösse ab (zu den theoretischen 
Eigenschaften der sampling distribution siehe Seite 17). 
Seiten 21-35 zeigen das oben Erwähnte, das Konfidenzintervall (bei (un-)bekannter Varianz) 
und den Signifikanztest (in 5 Schritten) anhand eines Beispiels. WICHTIG! 
 
6. Sitzung: Bivariate Regressionsanalyse: Einführung 
 
Die klassische lineare Regression erlaubt es, eine Untersuchung der Zusammenhänge 
zwischen intervall- bzw. ratioskalierten Variablen ohne grossen Informationsverlust (bei der 
Kreuztabelle problematisch). Der vermutete lineare Zusammenhang kann genau beschrieben 
werden. Die multiple Regressionsanalyse erlaubt eine effiziente Kontrolle der Störvariablen. 
Der Korrelationskoeffizient ist ein Zusammenhangsmass für mind. Intervallskalierte 
Variablen. Unterteilt man eine zweidimensionale Darstellung der Messwertpaare durch die 
Mittelwerte in Quadranten, so misst das Vorzeichen, ob der Hauptteil der Messwertpaare im 
1. und 3. Quadranten (positiv) oder im 2. und 4. Quadranten (negativ) liegt. Die Grösse des 
Koeffizienten sagt etwas darüber aus, wie stark sich die Messwertpaare (die Punktewolke) 
einer Geraden angleicht (die Steigung der Geraden wird nicht beschrieben). 
Wenn eine lineare Funktion zwischen den Variablen vermutet wird, so bedeutet dies, dass für 
jeden möglichen Punkt auf der Skala der Erklärenden ein entsprechender Punkt auf der Skala 
der Abhängigen existiert, der mittels einer linearen Funktion berechnet werden kann. 
“Linearität” bedeutet, dass wenn sich die erklärende Variable um eine Einheit vergrössert 
oder verkleinert, dann hat das immer denselben Effekt auf die abhängige Variable, 
unabhängig vom Niveau der erklärenden Variable. 
Eine lineare Funktion wird durch einen Achsenabschnitt und einen Steigungsparameter 
beschrieben: Achsenabschnitt : wo schneidet die Gerade die y-Achse? Steigung (Beta): um 
wie viele Einheiten verändert sich die Abhängige wenn die Unabhängige um eine Einheit 
verändert wird? 
Alpha und Beta sind nicht bekannt und müssen deshalb aus den Stichprobendaten geschätzt 
werden (dazu beachte die Stichprobengleichungen auf Seite 9 und die geschätzten Alpha-
/Beta-Dach). 
Zunächst wissen wir nichts über die lineare Beziehung. Soll die Gerade aber jene lineare 
Beziehung beschreiben, die für die Messpunkte besteht, so muss die lineare Funktion in diese 
Punkte “eingepasst” werden. 
Dieses “Einpassen” basiert auf den Abweichungen der beobachteten Messwerte der 
Abhängigen (yi ) von den berechneten bzw. “vorhergesagten” Werten (^yi ), also der Abstand 
der beobachteten Werte von y vom entsprechenden Punkt auf der Regressionslinie. Diese 
Abweichungen nennt man auch Residuen. 
Jede Beobachtung hat ein Residuum und intuitiv ist die Schätzung umso besser, je kleiner die 
Residuen gesamtheitlich sind. Die Grösse der Gesamtheit der Residuen wir beschreiben durch 
die Summe der quadrierten Abweichungen (SSE: Sum of squared errors; Gleichung auf der 
Seite 12). Die weiter oben genannten Schätzer Alpha- und Beta-Dach garantieren, dass die 
Abweichungen kleinstmöglich sind, die Abweichungen zu 0 addieren und die 
Regressionslinie durch die Mittelwerte der Variablen geht. 
Es gibt die bedingte Wahrscheinlichkeitsverteilung die beschreibt, welche Werte y für welche 
Werte von x wahrscheinlich sind, da y durch x nie vollständig determiniert wird und deshalb 
für denselben Wert von x mehrere Werte von y wahrscheinlich sind. Die lineare 
Regressionsfunktion (Gleichung auf der Seite 13) bringt nun die Werte von x mit dem 



Mittelwert dieser bedingten Wahrscheinlichkeitsverteilung für y in Verbindung. Alpha und 
Beta werden Regressionskoeffizienten genannt. 
Die bedingte Wahrscheinlichkeitsverteilung von y wird einerseits durch den Mittelwert E(y|x) 
beschrieben und durch eine bedingte Standardabweichung (Annahmen für die Kleinst-
Quadrate-Regressionsanalye auf der Seite 4; Normalverteilung, Homoskedastizität etc.). 
Eine alternative Schreibweise geht nicht von den Mittelwerten der bedingten 
Wahrscheinlichkeitsverteilungen aus, sondern von den einzelnen (Populations-)Werten von y. 
Diese werden als das Resultat der Addition von Mittelwerten der bedingten 
Wahrscheinlichkeitsverteilungen und den entsprechenden Abweichungen von der 
Regressionslinie interpretiert. ei (nicht das normale E) wird der Fehlerterm genannt und misst 
die Fehler, die theoretisch zu erwarten sind, weil wir “nur” mit einem Modell der Wirklichkeit 
operieren (nicht zu verwechseln mit den Residuen). 
Die Fehler sind entsprechend die Abweichungen zwischen den Populationswerten und der 
Regressionslinie. 
Weil die Varianz für alle bedingten Wahrscheinlichkeitsverteilungen als konstant 
angenommen wird, entspricht sie dem bedingten Erwartungswert (dem Mittelwert) der 
quadrierten Fehler ei. ei können aber nicht beobachtet werden. Beobachtbar sind nur die 
Abweichungen der Stichprobenwerte êi. 
Die geschätzte Streuung der Fehler um die Regressionslinie wird in der Regel durch den 
Standardfehler der Regression ausgedrückt, da dieser in den Einheiten der Abhängigen 
gemessen wird. Bezüglich der Freiheitsgrade wird dabei oft k für die Anzahl geschätzter 
Steigungsparameter geschrieben (k > 1: multiple Regression). Zusammen mit dem ebenfalls 
geschätzten Achsenabschnitt sind das dann n - k - 1 Freiheitsgrade für den Schätzer der 
Varianz bzw. des Standardfehlers. Im bivariaten Fall entspricht das n - 2. Je kleiner die 
Streuung der Residuen, desto besser wurde die Linie durch die Punktewolke gelegt. Der 
Standardfehler der Regression ist demnach auch ein Mass für die Modellgüte. 
Ein weiteres Mass für die Modellgüte entspricht dem PRE-Zusammenhangsmass für die 
Kreuztabelle. Es drückt aus, wie gut wir y durch Zuhilfenahme von x “erklären” können 
(Formel auf der Seite 21). 
Beta-Dach darf nie unabhängig von der Masseinheit der involvierten Variablen interpretiert 
werden. Obwohl die Stärke der Beziehung dieselbe bleibt ändert sich der Steigungsparameter 
(der Koeffizient Beta-Dach) je nach Masseinheit der verwendeten Variablen. 
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Bisher wurde die Varianz nur zur Berechnung des Standardfehlers verwendet. Sie ist aber auch nötig, 
um die statistische Inferenz zu berechnen. 

Für die Überprüfung der statistischen Inferenz der Parameter  aus der Regressionsgeraden muss die 
sampling distribution (Streuung der vielen geschätzten  –Dach um den wahren Wert von ) der Koef-
fizienten berechnet werden, denn das geschätzte -Dach ist für jede Stichprobe ein anderes.  

Die sampling distribution berechnet sich aus dem Erwartungswert und der Varianz von .  

Die Varianz entspricht dem Erwartungswert der quadrierten Differenz zwischen geschätztem -Dach 
und dem wahren  anhand vieler verschiedener Stichproben.  -Dach setzt sich also aus dem wahren  
und einem linearen Fehlerterm zusammen. => Die Varianz von  ist die Varianz der Fehler geteilt 
durch die Variation der Unabhängigen.  

Die wahre Varianz ist nicht beobachtbar, deshalb wird die geschätzte Varianz verwendet. So kann man 
die sampling distribution von -Dach um das wahre  anhand einer einzigen Stichprobe schätzen. 

Je grösser die Variation der Unabhängigen, desto kleiner ist die Varianz von -Dach, desto genauer 
lässt sich das wahre  also schätzen. 

Signifikanztest der Regressionskoeffizienten bedeutet Test auf statistische Unabhängigkeit zwischen x 
und y. Wenn Unabhängigkeit bestünde, wäre  = 0. 

Man prüft also, ob  signifikant von 0 abweicht. Dafür nimmt man den Standardfehler von  für einen 
Hypothesentest. Die Nullhypothese ist also H0: =0. 

Der Standardfehler hängt linear von der Varianz der Fehler ab. Man geht von normalverteilten Fehlern 
aus.  

Bei einer bekannten Varianz würde die z-Statistik verwendet werden, um eine Standardnormalvertei-
lung für den Abstand zwischen -Dach und wahrem  zu erhalten, indem durch den Standardfehler 
von  dividiert wird. (Formel: Folie 10) Ein Wert der z-Statistik von mehr als 1.96 würde eine signifi-
kante Abweichung von -Dach von 0 bedeuten. 

Da die Varianz unbekannt ist, wird die t-Statistik verwendet! Die Varianz wird geschätzt. Die 
sampling distribution der t-Statistik ist entsprechend die t-Verteilung (Vgl. VL 5). Der t-Wert berech-
net sich so: t= Wert des Koeffizienten, z.B.  / Standardfehler. t sagt aus, um wie viele Standardfehler 
der Koeffizient von der H0 abweicht. Ist ein best. kritischer Wert überschritten, bedeutet das eine sig-
nifikante Abweichung von H0. Der kritische Wert kann in Tabellen abgelesen werden. Achtung: zwei-
seitiger Signifikanztest, da t und  auf beiden Seiten von 0 abweichen können. Also kritische t-Werte 
für links und rechts in der Kurve je 0.025 beachten für  = 0.05 (sh. Folie 14). 

- Die t-Statistik ist symmetrisch um 0 verteilt. 
- Ab 8 Freiheitsgraden entspricht sie der Standardonormalverteilung, vorher ist sie etwas 

gedehnter, der kritische -Wert liegt also etwas weiter von 0 entfernt. 
- Freiheitsgrade = n-k-1 
- Normalverteilte Fehler in der Population müssen angenommen werden. 



Konfidenzintervall von geschätztem -Dach sagt aus, wie weit der 95%-Geltungsbereich von -Dach 
von 0 entfernt ist. => Mehr Information als bloss durch Signifikanztest. Wird berechnet durch Wert 
des -Dach-Koeffizienten +/-  (kritischer t-Wert) * geschätzte Varianz von . [Achtung: nicht den t-
Wert des Koeffzienten verwenden, sondern den kritischen t-Wert für die entsprechende Anzahl Frei-
heitsgrade und das verwendete .] Man sieht nun, wie weit 0 vom Konfidenzintervall entfernt liegt, ob 
die festgestellte Signifikanz also gar nicht so eindrücklich ist und evtl. nur durch eine sehr grosse Zahl 
von Stichproben bedingt wird.  

Bei Hypothesentests entspricht das gewählte  der Wahrscheinlichkeit des Fehlers 1. Art. Je kleiner  
gewählt wird, desto eher kann es zum Fehler 2. Art kommen.  

Die ‚Mächtigkeit‘ des Hypothesentests: Power = 1 – p(Fehler 2. Art) 

H0 wird abgelehnt, wenn der Test die H1 betätigt. Wenn H1 nicht bestätigt wird, dann wird H0 „nicht 
abgelehnt“. H0 wird nie angenommen!  

Immer öfter wird nur der p-Wert kommuniziert, um die Signifikanz auszudrücken. Jedoch wird der p-
Wert durch den schrumpfenden Standardfehler bei einer wachsenden Anzahl Stichproben immer klei-
ner. Daher kann eine Signifikanz des p-Wertes täuschen, indem auch schon sehr kleine Abweichungen 
von H0 als signifikant gelten (Vgl. Begründung Konfidenzintervall). => „Praktische“ Signifikanz soll-
te auch gegeben sein.   
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Der lineare Regressionsmodell + xi+ =yi soll ein linearer Zusammenhang charakterisieren. Dies 
geschieht grundsätzlich durch die Interpretation des Achsenabschnittes  und der Steigung . 

 

• Die Varianz:  
1. Gibt an, wie gut die erzeugte Gerade an den beobachteten Daten angepasst werden konnte. 
2. Welches ist der Standardfehler der sampling distribution der Regressionskoeffizienten 

(diese Koeffizienten entsprechen die Steigung und dem Achsenabschnitt) 
• Exkurs: Unter sampling distribution  (Stichprobenverteilung) versteht man die 

Verteilung einer Schätzgröße bzw. einer Teststatistik unter hypothetischer Wie-
derholung der Stichprobennahme. Die Verteilung der Schätzgröße, die als Stich-
probe aus einer Grundgesamtheit entnommen wird - wenn in Bezug gesetzt zur 
Verteilung dieser Schätzgröße in der Grundgesamtheit -, dient der Gewinnung von 
Aussagen über die Ermittlung dieser Schätzgrößen in der Grundgesamtheit auf-
grund von Stichproben aus der Grundgesamtheit. Die Fragestellung lautet also: 
wie kann man von Stichproben auf die Grundgesamtheit zurück schließen. Die 
Beantwortung dieser Frage zur Genauigkeit/Zuverlässigkeit des Rückschlusses 
von einer Stichprobe auf die Grundgesamtheit geht über die Stichprobenvertei-
lung und wird über Konfidenzintervalle bzw. p-Werte bemaßt 

• Der Standardfehler liefert so eine Aussage über die Güte des ermittelten Mittel-
wertes.  
Wenn n die Größe der Stichprobe ist und 2 die Varianz der Grundgesamtheit, so 

ist der Standardfehler durch folgende Formel gegeben:  

Um die liniare Regressionsanalyse durchführen zu können müssen gewisse Annahmen getroffen wer-
den. Werden diese Annahmen nicht getroffen, müsste das lineare Regressionsmodell erweitert werden 
oder sogar ein neues Modell eingeführt werden (z.B logit Regression) 

Die Annahmen zur Durchführung einer linearen Regression: 

1. Das Regressionsmodell muss mindestens in den Parameter linear sein. 
Die Variablen x und y müssen nicht linear sein, da man sie zB. durch Log erweitern kann. 

2. die UV x und der Fehler  dürfen nich korrelieren. 
3. der bedingte Erwartungswert der Fehler muss 0 sein E(xi/ )=0 

auch der unbedingte Erwartungswert der Fehler muss 0sein E()=0 

falls der Erwartungswert der Fehler nicht = 0, ist dann exisitiert eine Verzerrung des Achsen-
abschnitt. -> E(xi/ )=w -> + xi+ w=yi -> Das heisst dass alle Messwerte systematisch um 
den selben Wert verzerrt sind. 

4. Homoskedastizität:  
Residuen-Varianzhomogenität. Das heisst dass die Varianz der Residuen im vergleich zu den 
Residuen-Varianz der anderen Variablen nicht signifikant unterschiedlich sind.  
Kurz: Die bedingte Verteilung der Fehler ist immer gleich. 

• Ist jeodch die Varianz der Residuen der Variablen unterschiedlich so hat es unter-
schiedliche Streuung innerhalb einer Datenmessung. Man spricht dann von heteroske-
dastizität. 

 
 



5. Autokorrelation der Fehler muss = 0 sein. 
Das heisst dass z.B die Fehler 2 benachbarten Werte xi und xj deren fehler nicht korrelieren, 
weil sonst yi von 2 unterschiedlichen Fehler i und j beeinflusst wird. 

• Exkurs: Grundsätzlich spricht man von einer Korrelation, wenn zwischen zwei 
Variablen ein Zusammenhang besteht. Wird bei Ausprägungen nur eines Merkmals im 
Zeitablauf ein Zusammenhang der Ergebniswerte beobachtet, spricht man von einer 
Autokorrelation.  
Bsp: Die Arbeitslosenstatistik weist im März 3,56 Millionen Arbeitslose aus, im April 

sind es 3,48 Millionen, im Mai 3,42 Millionen. Diese Werte stehen in einem Zusam-

menhang. Eine große Anzahl der Arbeitslosen aus dem März ist auch noch im April 

ohne Arbeit und genauso im Mai – es sind nicht plötzlich 3,x Millionen andere Perso-

nen arbeitslos. Daher hängt die Anzahl der Arbeitslosen eines Monats immer mit der 

Anzahl des Vormonats zusammen – es besteht eine Autokorrelation. 

6. Keine Korrelation zwischen Unabhängiger und Fehlerterm. 
Die Fehler dürfen nicht mit der erklärenden Variablen korreliert sein. Falls die Fehler  syste-
matisch bei steigendem x auch zunehmen, wird diese Regel verletzt. Wenn ein unbeobachteter 
Wert x2 mit x positiv korreliert und auch y positiv beeinflusst, dann sind die Fehler im bivari-
aten Modell für kleine x zu tief und bei grossen x zu hoch  -dach würde überschätzt 

 

OLS Schätzer: Sorry!!! Bitte in der 8.VL auf den Seiten 17-23 nachlesen.  

 

7. Die Beobachtungen müssen genügend variieren.  

Also kleine und grosse x miteinbeziehen und diese sollen auch in y verschiedene Werte erge-
ben. Ist dies nicht der Fall, müssen wir davon ausgehen, dass der Schätzer sehr unpräzise ist 
(Standarsfehler gross). 

8.   n muss gross genug sein. Grosses n wirkt sich vorteilhaft auf die Schätzer aus. 

9.   Keine Fehlspezifikation 

Es sollen irrelevante Unabhängige nicht berücksichtigt werden. Werden nicht-relevante Unab-
hängige ins Modell aufgenommen, würde in jedem Fall der Standardfehler des Schätzers 
falsch geschätzt, demnach der Hypothesentest ungültig. Die Konsequenzen einer Verletzung 
dieser Annahme wird in VL12 genauer angeschaut. 

10. Keine Multikollinearität 

Bei der multiplen Regression sollen die Unabhängigen nicht miteinander korrelieren (vgl. 
VL12). In der Praxis handelt es sich bei der Multikollinearität meistens um Probleme in der 
Stichprobe. Entweder zu kleines n oder Stichprobe ist aus „irgendewlchen Günden“ verzerrt. 

 

 

 



9 Sitzung.
Einführung multiple Regression.

Mit einer multiplen Regression wird eine kausale Beziehung der von mehreren unabhängigen 
Variablen zur abhängigen Variablen untersucht. Eine Korrelation alleine (anhand von einem 
Zusammenhangsmass) reicht nicht aus, um eine kausale Beziehung zu begründen. Dazu 
müssten folgende Bedingungen erfüllt werden.

• Zusammenhangsmass weicht klar von 0 ab, ist statistisch signifikant.

• Ursache muss Wirkung zeitlich voraus gehen (oder zumindest theoretisch). 

• Alternative Ursachen (kontrollvariablen) müssen aus dem Zusammenhang eliminiert 
werden. Dadurch soll die Variation der abhängigen möglichst nur noch durch die 
Variation der Unabhängigen erklärt werden. (Diekmann: ex post statistische 
Kontrolle)

Es gibt verschiedene Arten der Korrelation.

• Scheinkorrelation: man vermutet, dass X Y beeinflusst, aber beide Variablen werden 
vor allem von einer drittvariablen (Z) beeinflusst.

• Intervenierende Variable: X beeinflusst Z, Z beeinflusst Y.

• Gleichzeitig indirekte und direkte Kausalität: in Sozialwissenschaften häufig.

• Interaktion: die Stärke des Zusammenhangs zwischen X und Y hängt vom Wert einer 
Drittvariablen Z ab. Im Regressionsmodell bildet man einen Interaktionsterm (X mal 
Z)

Matritzen: eine Art der Darstellung einer Korrelation von Variablen (Vektoren), als 
Herleitung der Formel für das Regressionsmodell. Matritzen können nur addiert werden, 
wenn sie dieselben Dimensionen besitzen. 

In der Formel:

Yi =  !"#"$%&%"#"$'&'"#"$(&("#")"#"*+

!,"-+."/0123413."5+6"60-.77"8-achsen Abschnitt)
$,"/0.99+:+.13"5+6"60-.77"-+.";3.+<=1<>"?.-.@"=14ABängigen Variablen zum Y.
*+,"C.B7.@D"

Anhand dieses Modells kann man vorhergesagte Werte der abhängigen Variablen schätzen.
Wichtig für ein multiples Regressionsmodell ist es, dass die unabhängigen Variablen 
untereinander nicht stark korrelieren, dass die Varianz der Residuen konstant ist (der 
Mittelwert der Residuen muss nach dieser Annahme 0 betragen) und dass es keine Ausreisser 
im Modell gibt, welche die Ergebnisse verzerren.

Das Problem des Einflusses verschiedener Variablen und der Multikollinearität kann anhand 
eines Venn-Diagramms dargestellt werden. Die Mengen (gesamte Variation der jeweiligen 
Variablen) weisen verschiedene Schnittmengen auf, welche einen Zusammenhang der 
Variation zweier oder mehrerer Variablen aufzeigen. Es interessiert der Anteil der Variation 
von Y, welche von X oder Z erklärt wird. Im Gesamtmodell zeigt das R-Quadrat im Grunde 
genommen, wie gross diese Schnittmengen sind. Aussage R-Quadrat 0.2: 20% der Varianz 
von Y wird durch die Varianz der Unabhängigen (durch das Modell erklärt). Ein sehr hohes 
R-Quadrat ist verdächtig und bedeutet oft, dass es eine multikollinearität gibt. Dies kann man 



durch alternative Modelle überprüfen, bei denen die übrigen Variablen ganz ausgelassen 
werden.
Bei einer multiplen Regression wendet man grundsätzlich das standardisierte R-Quadrat an, 
dieses ist angepasst auf die Anzahl Variablen im Modell. 

Die Formel für das gewöhnliche R-Quadrat beträgt:

R-Quadrat = TSS – SSE / TSS. 
Bei mehreren unabhängigen Variablen bleibt der TSS gleich, SSE sinkt hingegen mit der 
Anzahl Unabhängigen. Dies hat zur Folge, dass das R-Quadrat mit jeder Unabhängigen 
zunimmt, weshalb es korrigiert werden muss, da man ja ansonsten möglichst viele beliebige 
Variablen in das Modell aufnehmen könnte, um die Erklärungskraft zu erhöhen (Data-
Mining). Das angepasste R-Quadrat ist mit Vorsicht zu interpretieren. Es kann anders als das 
gewöhnliche R-Quadrat sogar negativ ausfallen. Bei einem Modell mit vielen Beobachtungen 
und wenig Regressoren ist der Unterschied vom normalen zum angepassten R-Quadrat jedoch 
klein.

Das R-Quadrat (oder das angepasste) sagt also aus, wie hoch die Erklärungskraft des Modells 
für die beobachteten Werte ist. Aber Achtung: Die Jagd nach dem höchsten R-Quadrat ist 
gefährlich! Andere Kenngrössen geben Aufschluss über wichtigere Kriterien, wie die 
Signifikanz. Ein Vergleich von verschiedenen R-Quadrat-Werten macht nur Sinn, wenn es 
sich um dieselbe Variable handelt und derselben Stichprobe, aber um „beliebige“ 
Kombinationen verschiedener Unabhängigen Variablen. Nur so macht der Vergleich der 
verschiedenen Aussagestärken der Modelle Sinn.

In der multiplen Regressionsanalyse wird der Effekt der jeweiligen Unabhängigen isoliert von 
den anderen Unabhängigen betrachtet. Der Koeffizient Beta weist also den Zusammenhang 
zwischen X und Y ceteris paribus auf. In der Rechnung werden die anderen Unabhängigen 
konstant gehalten. Generell sollte die Auswahl der Erklärenden und der Kontrollvariablen 
immer theoretisch begründet werden. 



10 Sitzung. Multiple Regression.

1: Inferenz
2: Quadratische Terme
3: Interaktion. 

1: Inferenz. Signifikanztests. 
Es sind für multiple Regressionsmodelle verschiedene Arten von Signifikanztests möglich:

• Für die Signifikanz einzelner Variablen (bzw. deren Unabhängigkeit in der 
Population) wendet man den t-test an (siehe bivariate Regression)

• Der F-Test überprüft für die Signifikanz des Gesamtmodells, bzw. die Gemeinsame 
Unabhängigkeit der Regressionskoeffizienten. 

• Der F-Test kann auch testen, ob zwei oder mehrere Koeffizienten dieselben sind. 
(es werden noch weitere genannt, doch wird hier nur auf diese Tests eingegangen.)

Formel für F-Wert:

F = R² / k
1-R²
n-k-1

n-k-1 sind die Freiheitsgrade des Modells. 
Man testet mit dem F-test die Nullhypothese in der Population. 

H0: !"#$#!%#$#!&#$#'#$#!(#$#)##*+,-.#/² = 0

Mindestens ein ! muss nicht gleich null sein. Die Signifikanz ist ab einem bestimmten 
Schwellenwert von F bei einer bestimmten Anzahl Freiheitsgrade erreicht. Wenn der F-Wert 
den Schwellenwert deutlich überschreitet, ist der p-Wert entsprechend tief.

Der F-Test kann auch für Gruppen von geschätzten Koeffizienten überprüfen, ob sie 
gemeinsam Null sind. Dies macht man vor allem bei dichotomen unabhängigen Variablen, 
welche zusammen eine kategorielle Variable bilden (dummys) oder Variablen, welche eine 
hohe Multikollinearität aufweisen (oder wo man das vermutet)

Man vergleicht dazu das ursprüngliche Modell der AV und UVs mit einem restringiertes 
Modell, bei dem man gewisse Unabhängige entfernt hat. Es werden im Grunde genommen die 
F-Werte für beide Modelle berechnet und verglichen. 

Quadratische Terme 

Quadratische Terme wendet man an, wenn man einen nicht-linearen effekt vermutet. Das 
heisst also, dass der Effekt einer UV mit steigendem Wert der UV abnimmt und an einer 
bestimmten Schwelle negativ wird. Bei einer Regression mit quadratischem Term müssen 
immer beide Terme in der Gleichung enthalten sein also der einfache Term und der 
quadrierte. Wenn keine Signifikanz für den quadratischen Term vorliegt, kann man von einem 
einfachen linearen Zusammenhang ausgehen. 



Interaktionen
Der Effekt der Unabhängigen auf die Variable (beta-Koeffizient) hängt vom Wert einer 
anderen Variable ab. Man bildet zusätzlich einen Interaktionsterm. 
Yi =  !"#"$%&%"#"$'&'"# $(&%)&'

Bei einer Interaktion mit dichotomer unabhängiger Variable bedeutet dies, dass es zwei 
Regressionsgeraden gibt, eine für die Ausprägung 0 und für die Ausprägung 1. Bei 
kontinuierlichen unabhängigen ist die Interpretation etwas komplizierter,  man muss hier die
änderung des Koeffizienten pro zunahme der UV um eine Einheit messen. Die Koeffizienten 
sind nicht wie bei OLS-Regression als unmittelbarer Effekt, sondern als konditionale Effekte 
zu verstehen (dh bei gewisser Ausprägung der intervenierenden Variablen)

Für Interaktionsterme und Quadratische Terme müssen immer theoretische Argumente 
vorhanden sein. 



Vorlesung 11: „Dummies“, Modellspezifikation, Residuen 

Indikatorvariable oder Dummy-Variable: hat nur die dichotome Ausprägung 0 und 1 (z.B. 

Geschlecht)  wird auf nominalem Skalenniveau gemessen  

Wird die Dummyvariable in einem (bivariaten) Regressionsmodell verwendet, lässt sich das 

Ergebnis über zwei parallele Regressionsgeraden darstellen, wobei die eine um 1 höher liegt 

als die andere: 

  

Will eine nominale Variable in einer multiplen Regression verwendet werden, so muss sie in 

mehrere Dummies aufgeteilt werden: Für jede Kategorie wird eine Variable generiert, falls 

eine bestimmte Beobachtung auftritt, liegt der Wert bei 1, falls sie nicht auftritt bei 0. 

Diese neugenerierten Dummy-Variablen weisen perfekte Multikollinearität auf (weil sie in 

einer direkten linearen Beziehung stehen). So können sie nicht alle zusammen in einem 

Regressionsmodell verwendet werden  es wird eine Referenzkategorie definiert, welche 

weggelassen wird. Die Konstante entspricht dann dem Effekt der Weggelassenen, aber nur 

wenn sonst keine Variablen ausser den Kategorie-Dummies im Modell sind. (ANOVA Modell) 

Die Koeffizienten der Verwendeten dürfen nur relativ zur Referenzkategorie interpretiert 

werden: Im Vergleich zur Referenzkategorie hat eine verwendete Kategorie im Mittel einen 

höheren bzw. tieferen Wert. 

Ziel ANOVA: Mittelwerte von Gruppen vergleichen und einen Signifikanztest bezüglich 

deren Unterschiedlichkeit bereitstellen. Falls in das Regressionsmodell auch noch eine 

kontinuierliche Variable miteinbezogen wird, nennt sich dies ANCOVA. 

Mögliche Fehler in der Modellspezifikation:  

- Relevante Variable wird nicht aufgenommen: Falls x1 mit x2 korreliert und x2 wird nicht 

miteinbezogen, so wird 1 verzerrt und inkonsistent sein. 



- Irrelevante Variable wird aufgenommen: Irrelevant=Variable hat wahren Koeffizienten von 

0. OLS-Schätzer bleibt unverzerrt und konsistent, aber die Varianz des Schätzers wird grösser 

und so ist er weniger effizient. 

- Eine falsch funktionale Form wird verwendet: z.B. sollte ein quadratischer Term 

aufgenommen werden. 

 - Variablen (AV od. UV) weisen Messfehler auf: AV: OLS-Schätzer bleiben unverzerrt, falls 

Messfehler nicht mit UVs korrelieren und solange sie sich im Durchschnitt ausgleichen. 

Varianz wird aber wiederum grösser. UV: Annahme der Nicht-Korrelation zwischen 

Fehlertermen und UV wird verletzt  OLS-Schätzer verzerrt und inkonsistent.  

 Mögliche Probleme bei Regressionsanalysen:  

- Ausreisser: Beobachtungen, mit einem für den Wert der UV ungewöhnlichen Wert für 

die AV. Beobachtungen mit grossen Residuen. 

- Einflussreiche Beobachtungen: liegen weit weg von den übrigen, beeinflussen so die 

Lage der Regressionslinie. Können grosse Residuen haben und /oder grossen Abstand 

vom Mittelwert der UV. 

- (Multi-)Kollinearität: zwei oder mehrere Variablen korrelieren (zu) stark. 

- Heteroskedaszität: Fehlervarianz bleibt nicht dieselbe über die Werte der UV hinweg. 

- Autokorrelation: siehe Vorlesung 11, FS 09. 

Erwartete (Normal)Verteilung der Residuen: Residuen streuen um 0, Streuung ist 

glockenförmig, Streuung für div. Werte der UV gleichmässig, Residuen folgen keinem 

Muster ( nicht untereinander abhängig), Residuen korrelieren nicht mit der UV.  

Die Verteilung kann in einem Histogramm erkannt werden. Mit den standardisierten 

Residuen kann der Verdacht auf Ausreisser grösser werden; Beobachtungen mit einem 

standardisierten Residuum von grösser 2 sind verdächtig. (Residuen ÷ Standardabweichung = 

Standard-Normalverteilung.) 

 

 

 

 



Vorlesung 12: Regressionsdiagnostik 

Residuenplots: anstelle von Histogrammen kann man die Residuen auch in Residuenplots 

darstellen, so sieht man, wie die Residuen um 0 variieren. Einflussreiche Beobachtungen 

können so aber nicht erkannt werden. 

(y-Achse = vorhergesagte Werte) 

Einflussreiche Beobachtungen: Entscheidend ist der Begriff „leverage“, was soviel wie 

Hebelwirkung bedeutet, welche eine Beobachtung auf das Resultat der Regression hat. Der 

Einfluss ergibt sich aus der Grösse des Residuums und der Grösse des leverages. 

Cook’s D(istance): beschreibt den Einfluss einer Beobachtung auf alle . Distance meint den 

Unterschied zwischen den vorhergesagten Werten mit und ohne Beobachtung.  

Zur Veranschaulichung: 

Kreise stellen Cook’s D dar. Es wird erkannt, 

dass auch um 0 herum (keine Ausreisser) die Kreise grösser sein können. 

Lösungsansätze: die Beobachtungen können einfach ausgeschlossen werden, es soll aber vor 

allem herausgefunden werden, warum eine Beobachtung ein Ausreisser darstellt (Messfehler? 

Modell schlecht spezifiziert, z.B. nicht-linearer Zusammenhang?). Falls Ausreisser im Modell 

behalten werden, muss dies bei der Interpretation berücksichtigt werden. 



Multikollinearität (MK): Je stärker die UVs miteinander korrelieren, desto stärker nähern sie 

sich der Multikollinearität. 

  vs.  Y = UV 

im ersten Diagramm erklären die einen Variablen andere nur zum Teil (C, E, D). G, H, F 

bleiben unerklärt, dies deutet auf keine MK. Im zweiten Diagramm hingegen korreliert Z sehr 

stark mit X. X erklärt Y zudem nur sehr gering „eindeutig“ (Z erklärt quasi mit). Einflüsse auf 

Y können nicht eindeutig auf X oder Z zurückgeführt werden  Multikollinearität. 

Wie wird MK erkannt?  

- Hohes R2 bei nur wenig signifikanten t-Tests ist verdächtig (Variablen mit nicht-

signifikanten sollten untersucht werden) 

- starke bivariate Korrelationen zwischen Variablen ( r > 0.8) 

- sehr hohes R2 (höher als das eigentliche Regressionsmodell) weist ebenfalls auf MK hin. 

Konsequenzen MK: perfekte MK lässt keine Berechnung des Regressionsmodells zu, bei 

nahezu perfekter MK sind die OLS-Schätzer immer noch unverzerrt und sogar BLUE (linear, 

unverzerrt, effizient), aber die Standardfehler sind, im Gegensatz zur Grundgesamtheit 

(Vermutung keine MK), zu gross. Obwohl R2 relativ hoch ist, sind die Koeffizienten meist 

nicht signifikant, kleine Veränderungen der Daten können grosse Auswirkungen auf 

Koeffizienten haben. 

Lösungsansätze MK: aus den multikollinearen Variablen wird ein gemeinsamer Index 

konstruiert (z.B. BIP – Ausgaben = Sparquote) oder die Stichprobe wird vergrössert um mehr 

Variation zu erlangen. Ausschluss einer korrelierenden Variablen ist schlecht, da bewusste 

Verzerrung in Kauf genommen wird. Falls die Berechnung des Modells möglich ist, muss der 

t-Test durch einen gemeinsamen F-Test für die betroffenen Variablen ersetzt werden. 

Heteroskedastizität: Ist gegeben, wenn die Residuen einer Stichprobe möglichst zufällig um 

die 0-Linie variieren (kann nur bei grossem n festgestellt werden). Für jedes xi wird eine 



eigene Varianz der Fehlerterme erwartet. Heteroskedastizität hat in der Regel einen Grund, 

die Varianzen folgen einem Muster (mit den Variablen an sich zu begründen, oder grosse 

Ausreisser, wahre Beziehung zwischen den Variablen ist nicht linear, UV hat eine sehr 

schiefe Verteilung, wichtige Variablen fehlen in der Regressionsgleichung) 

Konsequenzen Heteroskedastizität: Schätzer sind nicht mehr BLUE (zwar unverzerrt und 

konsistent, aber ineffizient), Standardfehler wird falsch geschätzt, t- und F-Tests des OLS-

Schätzers sind unzuverlässig. 

Zur Überprüfung der Heteroskedastizität wird generell der White-Test durchgeführt. Er misst 

die Beziehung zwischen quadrierten Residuen und allen UVs 

Lösungsansätze Heteroskedastizität:  

- log-Transformation des Regressionsmodells oder nur der AV.  

- Gründe versuchen zu antizipieren (Literatur) 

- Gewichtete Regression (WLS): Werte der AV und der UV durch die Standardabweichung 

teilen, also gewichten. So wird die Varianz der Fehlerterme zur Konstanten transformiert und 

homoskedastisch. 

- Berechnung robuster Standardfehler: falls die erwähnten Strategien nicht möglich sind, 

werden die robusten Standardfehler benutzt. Das Problem wird mathematisch umgangen Das 

Statistikprogramm baut neben den normalen Residuen der ursprünglichen Regression auch 

auf die Residuen von Hilfsregressionen zwischen den UVs. Diese robusten Standardfehler sind 

zwar grösser als die ohne Heteroskedastizität, aber nicht unbedingt kleiner als ohne Korrektur.  



Vorlesung 13 HS08: Multiple Regression: Transformation 
 
Verschiedene Arten von Transformationen: Logarithmische Transformation des ganzen Modells, 
nur T. der AV oder UV, Reziproke, Quadratisches und Kubisches Modell 
Gründe für Transformationen: 

Verringern der Heteroskedastizität, Erleichterte Interpretation der Koeffizienten, Umsetzung eines 
theoretischen Modells 
ABER: Transformationen verändern:  
- die Interpretationen der Koeffizienten 
- evtl. die funktionale Form und die Annahmen des Regressionsmodells. 
 
1. Logarithmische Transformation des gesamten Modells „log-lineares Modell“ 

 

Regressionsgleichung: ln(yi) = ln() + ln(xi) + i 

- Modell ist nur sinnvoll, wenn das ursprüngliche Modell ein exponentielles Regressionsmodell ist:  
yi = xi

 *ei, dieses wird durch die Logarithmierung linearisiert. 
Interpretation des Modells:  

- Steigungskoeffizient  misst Elastitizität (= proportionale Veränderung von y aufgrund einer 
proportionalen Veränderung von x) von y bezüglich x. Diese wird als konstant über alle Werte von x 
angenommen. 
- Koeffizient positiv: Kurve steigt an (in beiden Modellen), Koeffizient > 1: Anstieg ist im 
linearisierten Modell unterproportional (Gerade ist flacher als 45-Grad) 
- Der Logarithmus von 0 ist nicht definiert, daher muss Skala immer um einen kleinen Wert erhöht 
werden. 
Probleme des Modells:  

- nur möglich für Werte grösser 0 
- Annahmen bezüglich der Fehler des exp. Modells ändern sich je nach Spezifizierung des Fehlerterms 
- die Annahmen des klassischen linearen Regressionsmodells gelten für die linearisierte 
Regressionsgleichung nur, wenn der Fehlerterm (i) exponiert und multiplikativ ins Modell integriert 
wird. 
 
2. Logarithmierung der AV „log-lin Modell“ 

 
Regressionsgleichung: ln(yi) =  + xi + i 

- verwendet um Aussreisser oder Heteroskedastizität in den Griff zu bekommen 
- Modell lässt sich aus der Theorie ableiten 
Interpretation des Modells: 

- Steigungskoeffizient  misst die konstante proportionale oder die relative Veränderung von y für 
eine absolute Veränderung von x 
- Koeffizient positiv: Kurve steigt 
 
3. Logarithmierung einer UV „lin-log Modell“ 

 
Regressionsgleichung: yi =  + ln(xi) + i 

- um Ausreissen in den Griff zu bekommen oder wenn es theoretische Gründe für dieses Modell gibt 
Interpretation des Modells: 

- Steigungskoeffizient  misst die absolute Veränderung der AV aufgrund einer proportionalen 
Veränderung der UV 
Probleme von lin-log und log-lin: 

-Tranformation nur möglich für Werte grösser 0 
- erschwerte Interpretation der Koeffizienten 
 
4. Reziprokes Modell (Kehrwert einer UV) 

 
Regressionsgleichung: yi =  + *1/xi + i 

- AV nähert sich dem Wert des Achsenabschnitts an für sehr grosse und sehr kleine Werte der UV 



- sinnvoll für Zusammenhänge für die ein best. Wert der AV nicht unterschritten werden kann, 
theoretische Überlegungen 
 
 



Zusammenfassung Methoden VL 1 FS09 


§ 



§ 


§ 
§ 
§ 
§  

§ 


§ 


§ 
§  

§ 
§ 








 



§ 
 




§ 




 
 


 

§ 




§ 


§ 
 


§ 


 


§ 














§ 
o 
o 


o 
o 



Interaktionsterme 
Interaktionsmodelle werden benützt, wenn aus der Theorie ein konditionaler Zusammenhang 
vorhergesagt wird, das heisst, wenn die Stärke des Effektes einer Unabhängigen auf die 
Abhängige von einer zweiten Unabhängigen beeinflusst wird. 
 
Interaktionsmodell: yi = !  + ß1x1i + ß2x2i + ß3x1x2i 

X2 als Dummy-Variable 

Wenn vereinfachend angenommen wird, dass x2 eine dichotome Dummyvariable abbildet, die 
nur die Werte 0 oder 1 annehmen kann, so ergeben sich aus dem Modell eigentlich zwei 
Regressionsgeraden. 

1. Für x2 = 0: ist (ß2x2i + ß3x1x2i)=0, also y = ! + ß1x1 
a. Die Steigung ist also durch ß1 ausgedrückt 
b. Und der Achsenabschnitt liegt bei ! 

2. Für x2 = 1: ist (ß2x2i + ß3x1x2i) = (ß2 + ß3x1), also y = !  + ß2 + (ß1 + ß3)*x1 
a. Die Steigung ist nun gleich ß1 + ß3  
b. Und der Achsenabschnitt bei ! + ß2 

 

Daraus folgt eine konditionale Interpretation der Koeffizienten: 
! : Niveau der Abhängigen wenn x1 und x2 beide gleich 0 sind 
ß1: Effekt von x1 auf y wenn x2 = 0 
ß2: Effekt von x2 auf y wenn x1 = 0 
ß3: Veränderung des Effektes von x1 auf y wenn x2 von 0 auf 1 wechselt 
! + ß2: Niveau der Abhängigen wenn x1 = 0 und x2 = 1 
ß1 + ß3: Effekt von x1 auf y wenn x2 = 1 
 
Vorsicht:  

 An der Signifikanz des Interaktionsterms kann nicht abgelesen werden, ob das 
Interaktionsmodell sinnvoll ist 

 Auch die Standardfehler sind konditional zu interpretieren (genau wie die 
Koeffizienten) 

 
Aus der Signifikanz des Koeffizienten ß1 lässt sich die Signifikanz des Zusammenhangs 
zwischen x1 und y ablesen, unter der Voraussetzung, dass x2 = 0 (=NEIN) ist. 
Nun sollte auch noch überprüft werden, ob dieser Zusammenhang auch signifikant existiert, 
wenn x2 nicht (NEIN) ist. Dazu kann x2 einfach rekodiert werden, so dass 0 und 1 vertauscht 
werden, sodass 0 = JA und 1 = NEIN o.Ä.. Wenn dann die Regression noch einmal 
durchgeführt wird, gilt der Koeffizient ß1 und ebenso seine Signifikanz für die Voraussetzung, 
dass x2 = JA ist. 

X2 als kontinuierliche Variable 

Nun wird die vereinfachende Annahme, dass x2 nur die Werte 0 und 1 annehmen kann, 
weggelassen. 
Wenn angenommen wird, dass entweder 

 Die Unabhängige merkwürdig verteilt ist und mit vielen extremen Ausreissern zu 
rechnen ist 

 Oder die Grösse des Effekts von x2 auch y mit grösserem x2 abnimmt, also ein 
exponentieller Zusammenhang besteht 

 
Dann kann die Unabhängige logarithmiert werden, so dass der Koeffizient die absolute 
Veränderung von y aufgrund einer proportionalen Veränderung von x2 misst (lin-log-Modell) 



 
Eine Veränderung von log(x2) und eine Einheit wird also eine Veränderung von y um ß2 nach 
sich ziehen. Verändert sich aber x2 um z.B. 1%, verändert dies durch die Logarithmierung y 
nur um ß2/100 
 
Der Koeffizient ß1 wird nun nicht mehr konditional zu x2 interpretiert, sondern nun zu log(x2). 
Er zeigt also den Effekt von x1 für den Fall das log(x2)=0, was x2=1 entspricht. 
ß2 zeigt den Effekt einer Veränderung von log(x2) um eine Einheit. 

Zentrierung 

Da jeder Koeffizient nur für den Fall, dass die zweite Unabhängige = 0 ist, überhaupt 
interpretiert werden kann, macht es keinen Sinn Modelle zu interpretieren, wo eine 
Unabhängige gar nicht 0 sein kann. In einem solchen Fall muss die Kodifizierung der 
Unabhängigen zuerst so verschoben werden, dass der Nullpunkt an einem interpretierbaren 
Ort zu liegen kommt, etwa beim Mittelwert. Dies geschieht durch einfache Subtraktion des 
Mittelwertes von allen Werten. Der Koeffizient stellt nun den Effekt der Unabhängigen dar, 
unter der Voraussetzung, dass die 2. Unabhängige gemittelt ist. 

Marginaler Effekt im Interaktionsmodell 

Der Marginale Effekt einer Unabhängigen x1 wird im normalen Regressionsmodell durch ihre 
Steigung ß1 ausgedrückt. Im Interaktionsmodell entspricht er nun (ß1 + ß2x2) ist also von der 
zweiten Unabhängigen x2 abhängig.  
In einem Interaktionsplot lässt sich die Veränderung des Marginalen Effektes in Abhängigkeit 
der zweiten Unabhängigen darstellen. 
 
Auch der Standardfehler des marginalen Effektes ist im normalen Regressionsmodell einfach 
gleich dem Standardfehler der Steigung. Im Interaktionsmodell entspricht er einer 
komplizierteren Formel, die hoffentlich niemand von euch je brauchen wird. 
 
And now for something completely different 

Logistische Regression 
In den bisher gesehenen Regressionen war die Abhängige Variable jeweils metrisch skaliert. 
Oft hat man es aber mit ordinal oder nominal skalierten Variablen zu tun, etwa beim 
dichotomen Abstimmungsentscheid Ja/Nein oder bei nominalen Wahllisten. 
 
Verwendet man dazu aber einfach eine gewöhnliche OLS-Regression, was man dann linear 
porbability model (LPM) nennt, ergeben sich daraus einige Probleme. 
 
Da es Unsinn ist, zu sagen, bei einer Veränderung der Unabhängigen um 1 verändert sich die 
Abhängige um ß Einheiten (diese kann ja nur 0 oder 1 sein), wird ! + ßx nun als 
Wahrscheinlichkeit dafür interpretiert, dass die binäre Abhängige den Wert 1 annimmt. Ist 
diese über 0.5 so nimmt man an, dass der Wert 1 eingetreten ist. 
 
Die Punktewolke besteht nun aus Beobachtungen die immer entweder den Wert 0 oder 1 
haben, die Regressionsgerade wird so gut wie möglich dazwischen gelegt, doch ist die 
Fehlervarianz dabei heteroskedastisch, die Fehler sind nicht normalverteilt und die 
Regressionsgerade läuft aus dem Wertebereich der Abhängigen hinaus. 
Der beste Weg um diesen Problemen zu begegnen ist es, ein alternatives Schätzverfahren zu 
bemühen. 
 



Ist die manifeste Variable binär wird die Binomial- bzw. die Bernoulli-Verteilung 
verwendet. 
Die Bernoulli-Verteilung basiert auf dem Gedankenspiel, dass bei einem Würfelwurf das 
Ereignis ‚6-Augen’ im Vergleich zum Gegenereignis ‚<6 Augen’ interessiert. Für jeden Wurf 
wird nun notiert, ob das Ereignis ‚6-Augen’ eingetroffen ist, oder sein Gegenereignis. 
Die Wahrscheinlichkeitsfunktion ist dann: 
 

n= Anzahl Versuche also =1, da pro 
Beobachtung nur ein Wurf gemacht wird; 
p=WS für ‚6-Augen’ und yi=Anzahl ‚6-
Augen’ in n Versuchen 

 
Ist n=1 so heisst die Verteilung Bernoulli-Verteilung, ist n grösser, handelt es sich um eine 
Binomialverteilung. 
 
Dasselbe kann nun z.B. auf das Abstimmungsverhalten angewandt werden, und notiert 
werden, ob eine Person abstimmt oder nicht. 
Die Eigenschaften der Bernoulli-Verteilung gelten dann auch hier. 
E(y!p) = p 

Var(y!p) = p(1-p) 

 
Die manifeste Variable folgt einer Bernoulli-Verteilung und somit verletzt sie 
Grundannahmen der OLS: Ihre Fehler folgen auch einer Bernoulli-Verteilung und sind somit 
nicht normalverteilt, und die Fehler hängen von xi ab => Heteroskedastizität 
 
Das Problem ist nun, dass die WS für das Eintreten des gefragten Ereignisses nicht wie bei 
den Würfeln bei allen gleich ist, sondern dass jeder Stimmbürger seine eigene WS dafür hat, 
abzustimmen. Deshalb brauch es eine Link-Funktion, die die Binomialverteilung 
reparametrisiert, also wird die WS für das Ereignis als Abhängige gesehen, die auf die 
Erklärende zurückgeführt werden kann. 
Eine Möglichkeit ist dafür das LPM: E(yi!pi) = pi = " + ßxi; aber eben nicht die Beste. 
 
Um die Interpretation von y^ als die 
WS für das Eintreten von y=1 zu 
rechtfertigen, wird eine der 
manifesten Variable zugrunde 
liegende latente, also nicht direkt 
messbare Variable angenommen. Ist 
die latente Variable grösser als 0 wird 
die manifeste als 1 angenommen und 
umgekehrt als 0, wenn die latente 
kleiner als 0 ist. 
Diese latente Variable wäre 
eigentlich kontinuierlich messbar, 
linear und könnte ohne weiteres in 
einem normalen OLS-Modell 
verwendet werden.  
Die gesuchte Wahrscheinlichkeit für 
y=1 der manifesten Variable 
entspricht der Wahrscheinlichkeit dafür, dass die latente grösser als 0 ist. Dies entspricht 
wiederum der Fläche unter der Kurve der bedingten Wahrscheinlichkeitsverteilung im 
Bereich y*>0. Diese Fläche steigt für tiefe x zuerst stark an, der Anstieg wird aber immer 
schwächer. 



4. Sitzung FS 09: Probit- und Logit-Modelle; Maximum-Likelihood-Schätzung 

Geeignete funktionale Formen für pi: 

- Meistens wird eine kumulative Verteilungsfunktion (cumulative density function, cdf) 

als Identitätsfunktion benutzt. Diese lässt sich möglicherweise sogar explizit aus dem 

zugrunde liegenden theoretischen Entscheidungsmodell herleiten. 

- Die Wahrscheinlichkeitsverteilungsfunktionen liegen immer im Intervall [0.1]  

- Kontinuierliche Wahrscheinlichkeitsverteilungsfunktionen haben eine 

Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion (probability density function, pdf). Diese pdf zeigt 

sich oft als „Glockenkurve“. Die Fläche unter der Kurve für einen bestimmten 

Wertebereich ist die Wahrscheinlichkeit für das Eintreten dieser Werte. 

- Die cdf hingegen ist eine Funktion für eben diese Fläche unter der pdf und misst 

deshalb die Wahrscheinlichkeit für alle Werte bis zu einem bestimmten Punkt.  

 

 

 

- Die cdf wird hier als 

Standardnormalverteilung aufgezeigt. Diese 

dient auch als Link-Funktion 

- Die aufsteigende Gerade ist die Linkfunktion 

- Die (rot) eingefärbte Fläche oberhalb der 

Link-Funktion zeigt hier im Beispiel die 

W’keit wählen zu gehen, die Fläche 

unterhalb die W’keit nicht wählen zu gehen. 

 

Das Probit-Regressionsmodell: 

- Die Link-Funktion dient zur Berechnung der Wahrscheinlichkeiten 

- Als Link-Funktion bietet sich die Verteilung der Fehler aus dem linearen Modell für 

die latente abhängige Variable an.  

- Es wird angenommen, dass diese Fehler normalverteilt sind mit bedingtem Mittelwert 

von jeweils Nun und mit Varianz 1. Entspricht der Standard-Normalverteilung.  



- Wenn man die 

Standardnormal-

verteilung als Link-

Funktion einsetzt, 

präsentiert sie sich 

folgendermassen:  

 
 

Das Logit-Regressionsmodell: 

- Die am weitesten verbreitete Link-Funktion ist die cdf der Standardlogistischen 
Verteilung 

- Sie wird folgendermassen geschrieben:  

- Die Logit-Link-Funktion hat sich infolge beschränkter Computerleistungen 

durchgesetzte. Deshalb spricht man auch von einer logistischen Regression 

- (Folie 10 einsetzen).  

 

 

Die standardlogistische 

Verteilungsfunktion als Link-Funktion: 

 

 

- Da sich das Logit-Modell auch alternative herleiten. Diese Herleitung geht von dem 

Problem aus, dass im linearen Wahrscheinlichkeitsmodell der Wertebereich der 

vorhergesagten Werte über das Intervall [0, 1] hinaus geht. Deshalb wird durch eine 

Transformation der binären abhängigen Variable dieser Werteberich auf das Intervall 

[0, 1] zurückgebunden werden.  

- Diese Transformation geschieht durch 3 Schritte: 1. Die Bildung von „odds“ (Chance 

der Beobachtung von 1, bzw. das Verhältnis von Wahrscheinlichkeit zu 

Gegenwahrscheinlichkeit). 2. Damit das Limit von 1 eingehalten wird, werden die 

„odds“ logarithmiert. Somit begrenzt sich der Wertebereich zwischen 0 und 1. 3. 

Formt man die Abhängige wieder auf die ursprüngliche Skala zurück, d.h. in eine 

Wahrscheinlichkeit zurückwandeln. 



Maximum-Likelhood-Schätzverfahren 

- Mit dem MLS sollen jene Parameter des Modells gefunden werden, welche die 

Wahrscheinlichkeit, dass die Werte der manifesten Variablen beobachtet werden, 

maximieren.  

- Der Ausgangspunkt einer MLS ist die Wahrscheinlichkeitsverteilung der Abhängigen. 

(Bei einer dichotomen Abhängigen die Bernoulli-Verteilung). 

- Da alle Beobachtungen in einer Stichprobe berücksichtigt werden, wird die Funktion 

der gemeinsamen Verteilung der Beobachtungen der manifesten Variablen, die 

Likelihood-Funktion, verwendet. Diese ist das Produkt der Wahrscheinlichkeiten für 

das Auftreten der Ausprägung 1 für alle Beobachtungen.  

- Likelihood-Funktion:  

- Für das Logit-Modell gilt die Link-Funktion:  

- Weil die Werte der Likelihood-Funktionen sehr klein werden, wird die Likelihood-

Funktion logarithmiert. Somit geht der Wertebereich von minus unendlich bis 0. Die 

Werte sind abhängige davon, wie viele erklärende Variablen das Modell enthält und 

wie viele Beobachtungen in der Stichprobe sind. Je näher die Likelihood-Funktoin bei 

1 liegt, umso näher liegt die Log-Likelihood bei 0 und umso wahrscheinlicher ist es, 

dass die geschätzten Parameter die beobachteten Werte der manifesten Variable 

produzieren.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



5. Sitzung FS 09: Interpretation der Effekte 

Interpretation der Koeffizienten 

 

- Durch teilweise Auflösung des Logit erhält man auf der Seite der Unabhängigen die 

„odds“. Deren Interpretation ist leichter nachvollziehbar. Die klarste Interpretation der 

Ergebnisse erhält man, wenn die Wirkung einer Veränderung einer Unabhängigen auf 

die Wahrscheinlichkeit für y = 1 beschrieben wird.  

 

- Die exponentierten Koeffizienten messen die „odds ratio“, also die Veränderung der 

Odds durch die Veränderung der Erklärenden um eine Einheit. Sie liegen immer 

zwischen 0 und unendlich.  

- Die Berechnung der vorhergesagten Wahrscheinlichkeit an einem bestimmten Punkt 

der unabhängigen Variablen garantiert die natürlichste Interpretation des Einflusses 

der Unabhängigen auf die Abhängige. Diese Berechung ist aber nicht ganz trivial, da 

die Beziehung zwischen der Unabhängigen und der Wahrscheinlichkeit für y = 1 

nicht-linear ist und die übrigen Unabhängigen nicht-additiv ins Modell eingehen, 

weshalb deren Niveau auf den Effekt der einen Unabhängige an einem bestimmten 

Punkt mitbestimmt 

 

 

 



Marginale Effekte 

- Der marginale Effekt misst den Einfluss einer unabhängigen Variablen auf die 

Wahrscheinlichkeit dafür, dass y gleich 1 an einem bestimmten Punkt der 

unabhängigen Variable ist.  

- Es wird also die Steigung der nicht-linearen Funktion für die Wahrscheinlichkeit an 

einer bestimmten Stelle der Unabhängigen gesucht. Diese Steigung verändert sich, je 

nachdem an welcher Stelle der unabhängigen Variable die Steigung gemessen wird 

- Bei einer Dummy-Variablen macht es keinen Sinn einen marginalen Effekt zu 

berechnen. Hier interessiert vielmehr der Effekt auf die Wahrscheinlichkeit für den 

Sprung von 0 auf 1. 

 

Vorhergesagte Wahrscheinlichkeiten 

- Die letzte Möglichkeit zur Interpretation der Ergebnisse eines Modells ist die 

Darstellung der vorhergesagten Wahrscheinlichkeiten 

- Diese spielen bei der Berechung der marginalen Effekte auch eine Rolle. Man kann 

sich aber darauf konzentrieren, die Werte der vorhergesagten Wahrscheinlichkeiten 

für unterschiedliche Werte der unabhängigen speziell darzustellen, um die Effekte 

anschaulicher zu machen.  

 

hier ein Beispiel: 

- je grösser die Zufriedenheit mit 

dem Haushaltsbudget (0= sehr 

unzufrieden, 10=sehr 

zufrieden), desto höher wird die 

W’keit für sehr hohes 

Vertrauen in die Regierung. 

- Dies aber weniger stark bei 

einem hohen Bildungsgrad 

(untere Kurve) 
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