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/ugang zur
Statistik

Quantitative Marktforschung wird typischerweise untrennbar mit dem Begriff Statistik
verbunden - und das wirkt oftmals abschreckend. Denn statistische Verfahren zu durch-
dringen und vollstandig zu begreifen gilt gemeinhin als schwierig bis unlosbar. Haufig
setzt sogar als Angstreflex eine Blockade ein, sobald es um weitreichendere quantitative
Analysen als reine Haufigkeitsauszéhlungen geht. Oftmals komplexe und abstrakte Lehr-
biicher oder gar Vorlesungen haben ebenso ihren Anteil an dieser Abwehrhaltung, wie die
verbreitete Ansicht, dass Statistik zu kompliziert zum Verstehen sei.

Das muss nicht sein und ist obendrein vergebenes Potenzial. Vielmehr hieten statistische
Verfahren ein vielseitiges Werkzeugset, um den hinter Daten verborgenen Strukturen auf
den Grund zu gehen und Zusammenhdnge sichtbar zu machen. In der Marktforschung
tiberaus wertvoll, um Meinungen und Einstellungen aufzudecken. Moderne Software
macht es zudem haufig einfach, diese Werkzeuge anzuwenden. Doch um dies sinnvoll
und zielgerichtet tun zu kdnnen, muss zuerst einmal bekannt sein, wozu sich welches
statistische Werkzeug eignet. Ebenso schwierig, wie es ist, mit einer Sége ein Loch in die
Wand zu bohren, da es nicht das geeignete Werkzeug ist, sind statistische Verfahren bei
falscher Anwendung nutzlos. Eine einfache und auch fiir Ungelbte verstandliche Ge-
brauchsanweisung fehlt jedoch oftmals, um Potenzial und Einsatzfelder der Werkzeuge zu
verstehen.

Um die Verwendungszwecke statistischer Verfahren einfach und kompakt darzustellen
und somit solche Gebrauchsanweisungen zu liefern, ist die Rubrik Statistik Kompakt in
planung & analyse angetreten und greift seit Anfang 2012 in jeder Ausgabe ein neues
Themenfeld auf. Die Serie umfasst Beitrdge, die von verschiedenen Conjoint-Varianten bis
zu Kausalanalysen statistische Verfahren aus unterschiedlichen Bereichen erldutern. Die
Autoren Johannes Liiken und Heiko Schimmelpfennig verstehen es, in besonders an-
schaulicher und leicht nachvollziehbarer Weise, Voraussetzungen und Sachverhalte so
einfach und zugédnglich zu beschreiben, dass auch unerfahrene Leser die vorgestellten
Methodiken begreifen konnen. Die kompakte Vorstellung auf jeweils einer Seite pro
Thema ist als Einstieg gedacht, Hinweise auf weiterfiihrende Literatur geben konkrete
Anregung zur Vertiefung jedes Themas. Dieser Sonderdruck umfasst die bisher erschiene-
nen 12 Beitrage der Serie Statistik Kompakt aus einem breiten Themenspektrum - wir
wiinschen eine erkenntnisreiche Lektiire!

Dr. Gwen Kaufmann
Chefredakteurin planung & analyse
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Conjoint-Verfahren
im Uberblick

Die Conjoint-Analyse wird eingesetzt, wenn Produkte oder Dienstleis-
tungen marktgerecht und auf den Kundennutzen ausgerichtet gestaltet
werden sollen. Analysiert werden die Praferenzen der Nachfrager. Die
Verfahren gehen davon aus, dass sich der Gesamtnutzen eines Konzeptes
(einer konkreten, mehrdimensionalen Produktidee) additiv aus den Teil-
nutzen seiner Merkmale zusammensetzt. Aus der ganzheitlichen Beur-
teilung (Considered Jointly) mehrerer Kombinationen von Merkmalsaus-
pragungen wird auf deren Teilnutzen geschlossen (dekompositioneller
Ansatz). Dazu braucht man nur einen Teil aller moglichen Kombinationen
beurteilen zu lassen.
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Reine Conjoint-Verfahren

In der Klassischen Conjoint-Analyse (KCA) sind die durch das Erhebungs-
design bestimmten Konzepte von den Befragten entweder in eine Rang-
reihe zu bringen oder auf einer Rating-Skala zu bewerten. Dariiber hinaus
haben die Befragten in der Limit Conjoint-Analyse (LCA) eine Limit-Card zu
setzen, das heiBt zu bestimmen, bis zu welchem Rang oder Rating sie ein
Konzept kaufen wiirden. Dadurch kann ein Schwellenwert berechnet wer-
den, der zeigt, ab welchem Gesamtnutzen ein Konzept gekauft wird.

In der Choice-Based Conjoint-Analyse (CBC) haben die Befragten wieder-
holt aus (meistens 3 oder 4) Konzepten eines auszuwéhlen. Daneben kann
eine None-Option angeboten werden, die es ihnen ermdglicht, sich fiir
keines der Konzepte zu entscheiden. Zumeist werden jedem Befragten 10
bis 20 verschiedene solcher Choice-Sets vorgelegt.

Hybrid-Verfahren

In Hybrid-Verfahren werden zusatzlich Fragen zu den einzelnen Merkma-
len gestellt, so dass im dekompositionellen Teil eine Konzentration auf die
relevanten Merkmale bzw. Auspragungen moglich ist. Im Vergleich zu
reinen Conjoint-Verfahren erlauben sie damit die Berticksichtigung von
deutlich mehr Merkmalen und Auspragungen.

Das am weitesten verbreitete Hybrid-Verfahren ist die Adaptive Conjoint-
Analyse (ACA). Zunichst haben die Befragten alle Ausprédgungen jedes
Merkmals in eine Rangfolge zu bringen bzw. auf einer Rating-Skala zu
beurteilen. AnschlieRend ist fiir jedes Merkmal anzugeben, wie bedeutend
der Unterschied zwischen der besten und schlechtesten Ausprdagung ist.
Im Weiteren werden mehrfach zwei Konzepte gegentibergestellt und nach
der Stdrke der Praferenz fiir das eine oder das andere Konzept gefragt.

» Literatur
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Bereits wéhrend der Datenerhebung aktualisiert das Verfahren die Teil-
nutzen stetig. Um einen méglichst groBen Informationsgewinn zu erzie-
len, werden in den Paarvergleichen Konzepte vorgelegt, die einen dhn-
lichen Gesamtnutzen aufweisen.

Mit dem Adaptive Choice-Based Conjoint (ACBC) wird die Idee des ACA,
Antworten der Befragten im weiteren Verlauf zu beriicksichtigen, auf das
CBC tibertragen. Das ACBC beginnt mit der Built Your Own-Frage, bei der
sich die Befragten ihr Wunsch-Konzept zusammenstellen dirfen. In der
folgenden Screening-Phase wird eine Reihe von Konzepten vorgelegt, die
dieser bevorzugten Variante dhneln. Die Befragten geben fiir jedes Kon-
zept an, ob es in Frage kommt oder nicht. Zwischendurch besteht die
Méglichkeit, Auspragungen als ,must haves“ oder ,unacceptables® zu
definieren, die bei der Konstruktion der weiteren Konzepte beriicksichtigt
werden. Im anschlieBenden Choice Tasks Tournament bildet das Ver-
fahren aus den in Frage kommenden Konzepten Sets, aus denen jeweils
das beste Konzept auszuwdhlen ist. Die Gewinner treten in weiteren
Runden in neuen Choice-Sets gegeneinander an, bis der endgiiltige Sieger
feststeht.

Das Hybrid Individualized Two-Level CBC (HIT-CBC) versucht, einen mog-
lichen Number-of-Levels-Effekt, das heiBt den positiven Zusammenhang
zwischen der relativen Wichtigkeit eines Merkmals und der Anzahl seiner
Auspragungen, zu vermeiden. Die Befragten haben zundchst fiir jedes
Merkmal die beste und die schlechteste Auspragung zu bestimmen. Darauf
basierend wird ein CBC durchgefiihrt, dessen Konzepte sich je Merkmal
ausschlieBlich aus diesen beiden Ausprdgungen zusammensetzen, und
damit die Schéatzung deren Teilnutzen ermdglicht. Die Teilnutzen der
tibrigen Auspragungen werden auf Basis eines Ratings in Relation zur
jeweils besten und schlechtesten Auspragung bestimmt.

Falls eine thematische Gruppierung der Merkmale méglich ist, kénnen fiir
alle Verfahren hierarchische bzw. Multistage-Designs entwickelt werden.
Fir die Merkmale jeder Gruppe wird ein eigenes (Sub-)Design erstellt
sowie ein Merkmal definiert, das Teil eines ibergeordneten Hauptdesigns
ist. Die Teilnutzen werden innerhalb jedes Designs geschatzt und an-
schlieBend mathematisch verkniipft.

Wahrend bei diesem Vorgehen die Gruppierung fiir alle Befragten gleich
ist, werden in der Hierarchisch Individualisierten Limit Conjoint-Analyse
(HILCA) die Merkmale nach ihrer zuvor erhobenen individuellen Bedeu-
tung gruppiert. Die Auspragungen der relevanten Merkmale werden auf
einer Rating-Skala beurteilt. Mit den fiinf wichtigsten Merkmalen wird
dann eine LCA durchgefiihrt. Fur die tibrigen relevanten Merkmale werden
die Ratings auf die Skala der Teilnutzen transformiert. <«

In Ausgabe 2/2012 werden Varianten der CBC vorgestellt.
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Varianten des Choice
Based Conjoint (CBC)
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Unter den Conjoint-Verfahren ist das CBC am weitesten verbreitet und
kommt aktuellin iber 80 Prozent aller Conjoint-Analysen zur Anwendung.
Der Vorteil dieser Methode liegt in ihrer realitdtsnahen und einfachen
Datenerhebung. Der Befragte wird mehrfach vor die Aufgabe gestellt, aus
einem Set von Angeboten jenes auszuwéhlen, das ihm am meisten zusagt.
Eine None-Option ermdglicht, sich gegen alle Angebote zu entscheiden.
Die Abbildung zeigt ein Beispiel fiir ein Choice-Set mit fiinf Merkmalen.
Realitdtsnah ist eine solche Entscheidungssituation allerdings nur, wenn
der reale Entscheidungsprozess weitgehend simuliert werden kann. Um
Einschrankungen durch die kiinstliche Testsituation in Grenzen zu halten,
kénnen mithilfe von Erweiterungen des CBC Besonderheiten berticksich-
tigt werden. Daneben ist es wichtig, den Befragten nicht zu tiberfordern. Je
nach Komplexitat der Produktbeschreibungen ist eine Bewertung von bis
zu etwa acht Merkmalen zumutbar. Dariiber hinaus nimmt die Differenzie-
rungsfahigkeit so stark ab, dass die Wahlentscheidungen haufig nicht
mehr ausreichend valide sind.

Partial Profiles

Das Beispiel der Abbildung zeigt volle Profile, das heift, dass alle ftinf im
Modell definierten Merkmale dem Befragten gleichzeitig zur Bewertung
vorgelegt werden. Falls sich die Angebote aus mehr Merkmalen zusam-
mensetzen, als einem Befragten zuzumuten sind, steht die Partial Profile-
Variante zur Verfiigung. Dabei wird in jedem Choice-Set nur eine zuféllige
Auswahl aus den definierten Merkmalen gezeigt. Alle Angebote eines
Choice-Sets werden durch dieselbe Teilmenge von Merkmalen beschrie-
ben. Diese Teilmenge wechselt von Aufgabe zu Aufgabe. Haufig ist es
sinnvoll, ausgesuchte Merkmale wie Marke oder Preis immer anzuzeigen
und nur aus den verbleibenden Merkmalen zu selektieren. Der reduzierte
Informationsgewinn je Choice-Set wird durch eine hohere Anzahl Befrag-
ter und/oder Aufgaben je Befragtem kompensiert.

Alternative Specific Designs

Nicht immer lassen sich alle Angebote in einer Entscheidungssituation
durch dieselben Merkmale beschreiben. Wenn beispielsweise auch die
Bewertung der Funktionalitét des Verdecks beim Cabrio interessiert, kon-
nen sich Variationen dieses Merkmals nur auf diesen Fahrzeugtyp bezie-
hen. Bei Angeboten anderer Fahrzeugtypen bleibt das Merkmal auBBen vor.
Das Auftreten eines Merkmals héngt also von den Auspragungen eines
oder mehrerer anderer Merkmale ab.

Conditional Pricing

Werden die Merkmalauspragungen vollig frei miteinander kombiniert,
kénnen unrealistische Angebote entstehen. Um das zu verhindern, lassen
sich bestimmte Kombinationen von vornherein ausschlieBen, was jedoch
die Qualitat des Erhebungsdesigns reduziert. Erscheinen Angebote auf-
grund zu hoher oder zu niedriger Preise unrealistisch, ldsst sich der
Qualitatsverlust durch ein Conditional Pricing vermeiden. Die Preislevel
werden in Abhéngigkeit der Auspragungen eines oder mehrerer Merkmale
dargestellt, beispielsweise in Abhdngigkeit vom Hubraum. Die Abstande
zwischen den Preisstufen bei héher oder geringer motorisierten Varianten
bleiben jeweils gleich. Die Unterschiede in der durchschnittlichen Héhe
der Preise je Variante spiegeln sich dann in den Teilnutzenwerten der
Motorisierungen wider. Hohere Preise starkerer Motoren mindern voraus-
sichtlich deren Teilnutzenwerte. Eine nachtrégliche Bereinigung um den
Einfluss der Preislagen ist maglich.

Constant Sum

Charakteristisch am CBC ist die wahlbasierte Entscheidung (discrete
choice). Allerdings kann nicht immer von einem solchen Entscheidungs-
prozess ausgegangen werden. Wahrend dieser fiir einen privaten Auto-
kdufer addquat ist, gelten fiir einen Einkdufer eines Fuhrparks andere
Mechanismen. Die Anforderungen an den Fuhrpark sind heterogen und so
kommen fir ihn unterschiedliche Modelle in Frage. Je nach Bedarf und
Praferenz entscheidet er sich zum Beispiel beim Kauf der nachsten zehn
Fahrzeuge fiinf Mal fiir ein Modell X, drei Mal fiir ein Modell Y und zwei Mal
fiir ein Modell Z. Ein solcher Entscheidungsprozess kann durch die Auftei-
lung der ndchsten zehn Kaufe auf die gezeigten Angebote abgebildet
werden. Der Befragte hat je Option innerhalb eines Choice-Sets eine
Anzahl zwischen O und 10 anzugeben, wobei die Summe der einzelnen
Werte der vorgegebenen Gesamtzahl 10 entsprechen muss - die Summe
also konstant ist.

Dual Response None

Die Verwendung einer None-Option erlaubt es dem Befragten kundzutun,
dass keines der gezeigten Angebote fiir ihn in Frage kommt. Dies ist ein
entscheidendes Kriterium, um realistische Rahmenbedingungen zu
schaffen. Die None-Option liefert wertvolle Informationen tber die Ein-
stiegsschwelle der Kaufer und bildet somit die Grundlage fiir eine realisti-
sche Marktabbildung und Potenzialschatzungen. Allerdings liefern Choi-
ce-Sets, in denen die None-Option gewahlt wurde, keinerlei Informatio-
nen iber die Relationen der Merkmale zueinander und reduzieren die
Genauigkeit der Schatzungen der Teilnutzenwerte. Beide Informationen
lassen sich gewinnen, wenn anstelle der None-Option zuséatzlich gefragt
wird, ob das gewahlte Angebot (1. Antwort) tatsachlich gekauft werden
wiirde (2. Antwort). <«

In Ausgabe 3/2012 wird die Wahl des geeigneten Conjoint-Ver-
fahrens diskutiert.

» Literatur

Chrzan, K.; Elrod, T.: Choice-Based Approach for Large Numbers of Attributes.
In: Marketing News, Jg. 29/1995; Nr. 1, S. 20.

Orme, B.: Three Ways to Treat Overall Price in Conjoint Analysis. Sawtooth
Research Paper Series. Sequim, 2007.

Sawtooth Software: The CBC Advanced Design Module (ADM) Technical Paper.
Sawtooth Software Technical Paper Series. Sequim, 2008.
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Auswahl geeigneter
Conjoint-Verfahren

Jedes Verfahren der Conjoint-Analyse besitzt Starken und Schwéchen. Inso-
fern ldsst sich keine generelle Empfehlung geben, welches vorzugsweise
eingesetzt werden sollte. Die Entscheidung fiir ein Verfahren ist vor dem
Hintergrund der Charakteristika der jeweiligen Fragestellung und Erhebung
zu treffen. Relevante Kriterien werden nachfolgend vorgestellt.

Anzahl der Merkmale

Menschen sind in der Lage, bis zu acht Merkmale gegeneinander abzuwa-
gen. Soll eine groRere Anzahl beriicksichtigt werden, muss eine Auswahl
derjenigen Merkmale erfolgen, die die im dekompositionellen Teil ganz-
heitlich zu beurteilenden Konzepte beschreiben. Dies leisten Partial-Profile-
CBC, ACA und HILCA. Multistage Designs ermdglichen durch die Gruppie-
rung von Merkmalen komplexe Beschreibungen in mehrere kleinere auf-
zuteilen und somit insgesamt eine Vielzahl an Merkmalen einzubeziehen.

Interaktionseffekte

Kommt fiir einen Befragten beispielsweise ein rotes Auto ausschlieflich in
Kombination mit einer bestimmten Marke in Frage, liegt eine Interaktion
zwischen beiden Ausprégungen vor. Die Starke von Interaktionseffekten
kann nur in CBC-Ansétzen bestimmt werden (im HIT-CBC jedoch allein
zwischen der besten bzw. schlechtesten Auspragung von zwei Merkmalen).
Liegen Interaktionseffekte vor, erhoht ihre Berticksichtigung im Allgemei-
nen die Giite der Prognose der Entscheidungen, reduziert jedoch die Genau-
igkeit der Schatzung der Haupteffekte.

Preisanalyse
Steht der Preis im Fokus einer Untersuchung, sind ACA und Partial-
Profile-CBC zu meiden, da sie die relative Bedeutung des Preises haufig
unterschatzen.

StichprobengriBe

Mit der KCA/LCA und dem ACBC gelingt es, von einem Befragten am meisten
Informationen Gber seine Préferenzen zu gewinnen, so dass diese mit
kleineren Stichproben auskommen. Verfahren, die bei der Konzeptbeur-
teilung jeweils nur auf einen Teil aller Merkmale zurtickgreifen, kénnen den
resultierenden Informationsnachteil durch eine groRere Stichprobe kom-
pensieren.

Klassische/
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Flexibilitdt beziiglich des Befragungsmodus

In Paper-Pencil-Befragungen sind nur KCA/LCA oder ein (Partial-Profile-)
CBC maglich. ACA, ACBC, HIT-CBC und HILCA bendtigen eine Computer-
unterstiitzung. In reinen CATI-Befragungen kann am ehesten die ACA mit
wenigen Merkmalen im dekompositionellen Teil Verwendung finden. Bei
Verkniipfung von telefonischen mit einer Online-Befragung lassen sich alle
Verfahren nutzen.

Interviewdauer
Adaptive, hybride und hierarchische Ansdtze fiihren zu durchschnittlich
langeren Interviews als die einphasigen Verfahren KCA/LCA und CBC.

Realitdtsndhe

Am besten gelingt es CBC-Ansétzen, den realen Entscheidungsprozess ab-
zubilden. Partial-Profile-CBC und HIT-CBC verlieren durch die Darstellung
nur unvollstandig beschriebener Konzepte bzw. die Verwendung ausschlieB-
lich extremer Merkmalsauspragungen allerdings an Realitdtsnahe. KCA und
LCA verlangen vom Befragten eine Ordnung aller Konzepte, das heifSt auch
derjenigen, die er in der Realitdt vollig auBer Acht lassen wiirde.

Joy of Use

Erhebungen, die auf gegebene Antworten reagieren und abwechslungsreich
sind, motivieren den Befragten, ein Interview sorgfaltig zu Ende zu fiihren.
In diesem Sinne fordert das ACBC in Verbindung mit seiner Realitatsnéhe
am ehesten Interesse und SpaR an der Befragung. <«

In Ausgabe 4/2012: Marktsimulationen mit Conjoint-Analysen.

» Literatur
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Abbildung: Stdrken und Schwéchen der Conjoint-Verfahren
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Marktsimulationen
mit Conjoint-Analysen
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Die Conjoint-Analyse liefert mit individuellen Nutzenwerten eine gute
Datenbasis fiir Marktsimulationen der Auswirkungen von Produkt- und
Preisvariationen auf Marktanteile und andere konomische GroRen.

Grundlegendes Vorgehen

Im Rahmen der im Conjoint-Modell enthaltenen Merkmale und Aus-
pragungen werden Produkte definiert und zu einem Set zusammen-
gestellt. Metrische Merkmale sind dabei nicht auf die abgefragten
Ausprédgungen beschrénkt. Durch eine Interpolation kdnnen auch Aus-
pragungen zwischen den betrachteten Stufen berticksichtigt werden.
Eine Extrapolation tber das kleinste bzw. grélte abgefragte Level
hinaus sollte aber allenfalls bis zu einer halben Breite des Intervalls
zwischen zwei Auspragungen erfolgen.

Fiir jedes der Produkte wird durch die Summe der individuellen Teil-
nutzenwerte der jeweiligen Merkmalsauspragungen ein Gesamtnut-
zenwert fir jeden Befragten bestimmt. AnschlieBend wird tiberpriift,
wie jeder Einzelne reagiert, wenn genau dieses Set an Alternativen zur
Auswahl steht. Dazu bedarf es einer Annahme tiber das Entscheidungs-
verhalten der Befragten. Gleichgiiltig welche Auswahlregel zugrunde
gelegt wird, ergeben sich die ,Marktanteile* durch die Mittelwerte der
individuellen Auswahlwahrscheinlichkeiten fiir die Alternativen.

Entscheidungsregeln

Die First Choice-Regel nimmt an, dass ein Befragter sich fiir das An-
gebot entscheidet, das fiirihn den hochsten Gesamtnutzenwert erzielt.
Fir diese Alternative ist die individuelle Auswahlwahrscheinlichkeit
gleich eins, fir alle anderen gleich null - auch wenn deren Gesamt-
nutzenwerte nur geringftigig schlechter sind. Nur bei Alternativen mit
exakt demselben Gesamtnutzenwert verteilen sich die Wahrscheinlich-
keiten gleichmaRig auf diese Alternativen. Bei extensiven und habituel-
len Kaufentscheidungen ist diese Regel grundsatzlich angemessen,
widerspricht bei impulsiven oder limitierten Kaufentscheidungen, in
denen die Auswahl nicht eindeutig determiniert ist, aber dem Ver-
halten.

Im Gegensatz zur First Choice-Regel geht die Share of Preference-Regel
davon aus, dass fiir einen Befragten alle Alternativen eines Sets in Frage
kommen. Die Auswahlwahrscheinlichkeiten verteilen sich auf die kon-
kurrierenden Angebote gemaB der Hohe der Gesamtnutzenwerte. Das
Verfahren weist jedoch Schwachen auf, wenn Produkte in einem Set
dhnlich sind: Die Anteile solcher Produkte sind dann unrealistisch hoch.
Die Randomized First Choice-Methode beriicksichtigt, dass es zufalls-
bedingte Einflisse auf die Auswahl geben kann. Fiir jeden Befragten
werden mehrere First Choice-Berechnungen durchgefiihrt. Bei jeder
dieser Iterationen werden Zufallswerte zu den Nutzenwerten hinzuad-
diert, so dass auch Alternativen mit urspriinglich geringerem Gesamt-
nutzen die beste Alternative werden kénnen. Die individuelle Auswahl-
wahrscheinlichkeit einer Alternative ist dann bestimmt durch das Ver-
haltnis der Anzahl der [terationen, in denen sie die beste war, zu der
Anzahl aller Iterationen. Wie die Share of Preference-Regel geht die
Randomized First Choice-Methode von keiner eindeutigen Wahl des
Befragten aus, vermeidet aber bei sinnvoller Spezifikation der Modell-
parameter die Uberschatzung der Anteile dhnlicher Produkte.

Typische Anwendungen

Marktsimulationen erméglichen vor allem ,was ware, wenn ...“-Be-
trachtungen. Ausgehend von einem Anfangsszenario lassen sich die
Auswirkungen von Verdnderungen des Preises oder anderer Merkmale
eines oder mehrerer Produkte auf die Anteile oder Umsétze aller Pro-
dukte bestimmen. Bei Berticksichtigung von Kosten fiir die Merkmals-
auspragungen konnen auch Gewinne prognostiziert werden.

Ferner sind Marktsimulationen hilfreich zur Untersuchung der Aus-
wirkungen der Einfiihrung neuer Produkte, um zum Beispiel Kannibali-
sierungseffekte zu identifizieren, bzw. die grundsatzliche Akzeptanz
eines neuen Produktes zu tiberprifen.

Daneben lassen sich auch Analysen mit dem Ziel durchfthren, die durch
die Nachfrager wahrgenommenen geldwerten Vor- oder Nachteile von
Produktfeatures zu erkennen. Typischerweise werden hierfiir zwei iden-
tische Produkte definiert. Eines wird in der zu untersuchenden Kom-
ponente verdndert und im Preis kontinuierlich variiert. Bei einer Pro-
duktverbesserung wird der berechnete Wahlanteil bei gleichem Preis
zundchst hoher sein als der des Originalproduktes. Eine Erhéhung des
Preises flihrt dann zu einer Verringerung des Anteils. Der Preispunkt, an
demdas Original- und das modifizierte Produkt den gleichen Marktanteil
erzielen, zeigt die subjektive geldwerte Differenz seitens der Nachfrager.

Optimierung von Produkten

Eine mogliche Aufgabenstellung besteht darin, ein einzelnes Produkt
oder ein Portfolio aus mehreren Produkten im Hinblick auf maximalen
Absatz, Umsatz oder Gewinn zu optimieren. Aufgrund der schnell an-
steigenden Anzahl moglicher Kombinationen aus Merkmalsauspragun-
gen und Preisstellungen sind manuelle Vorgehensweisen hierbei haufig
unpraktikabel. Simulationstools bieten daher die Méglichkeit, solche
Optimierungen zu automatisieren.

Justierung des Modells

Je weniger berechnete ,Marktanteile” eines Szenarios von den entspre-
chenden realen Marktanteilen abweichen, desto valider ist das Conjoint-
Modell. Allerdings wird es eine exakte Ubereinstimmung kaum geben
kénnen, da im Allgemeinen ein Modell die Realitét nicht vollstandig ab-
bildet. Bei der Share of Preference-Regel oder der Randomized First Choi-
ce-Methode konnen jedoch in den meisten Féllen durch eine Justierung der
Parameter die ,Marktanteile” sehr weit an die reale Marktsituation ange-
passt werden. Somit gelingt es, eine Ausgangsbasis fiir realitdtsnahe Simu-
lationen zu schaffen, ohne die Datenbasis zu verdandern. <«

In Ausgabe 5/2012: Einfiihrung in Signifikanztests
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Signifikanztests untersuchen, inwieweit die auf Grundlage einer Stichprobe
erzielten Ergebnisse auch in der dahinter liegenden Grundgesamtheit gel-
ten. Da die wahren Werte von Parametern der Grundgesamtheit wie Mittel-
wert, Anteil, Korrelations- oder Regressionskoeffizient nicht bekannt sind,
werden hypothetische Werte angenommen und tiberpriift, ob diese mit den
Werten in der Stichprobe im Widerspruch stehen.

Ein Beispiel wére die Untersuchung, ob sich nach dem erstmaligen Ver-
brauch eines Produktes die Kaufbereitschaft fiir das Produkt verdndert.
Dazu wird vorher und nachher dieselbe zuféllig ausgewahlte Stichprobe der
Zielgruppe befragt. Nimmt man an, dass sich im Durchschnitt die Kauf-
bereitschaft aller Personen der Zielgruppe nicht verandert, so wiirde als
Hypothese folgen: ,Die wahren Mittelwerte der Kaufbereitschaft sind vor
und nach dem Verbrauch gleich®.

Intuitives Vorgehen

Man berechnet fiir jeden Befragten der Stichprobe die Differenz zwischen
seiner Kaufbereitschaft vor und nach dem Verbrauch und bildet dann den
Mittelwert tiber diese Differenzen. Gegen die aufgestellte Hypothese wiirde
sprechen, wenn der Mittelwert deutlich von null abweicht. Mithilfe eines
Signifikanztests wird nun prazisiert, ab wann Abweichungen des Mittel-
wertes von null in der Stichprobe deutlich oder bloR zuféllig sind.

Stichprobenverteilung

Eine vorliegende Stichprobe ist nur eine von vielen moglichen. Geht man
von der Richtigkeit der Hypothese aus und wiirde sémtliche Stichproben
des gleichen Umfangs ziehen, so verteilen sich deren Mittelwerte der Diffe-
renzen wie im roten Histogramm der Abbildung skizziert. Fiir sehr viele
Stichproben ergibt sich ein Mittelwert, der in der Néhe von null liegt, fir
sehr wenige Stichproben ein Mittelwert, der sehr weit davon entfernt ist.
Aber auch ohne alle moglichen Stichproben gezogen zu haben, ldsst sich
unter der Bedingung, dass die Hypothese richtig ist, die fiir einen Sig-
nifikanztest maBgebliche Verteilung der Teststatistik ermitteln. Im be-
schriebenen Beispiel ist der Mittelwert der Differenzen fiir Stichproben mit
einem Umfang groRer als 30 anndhernd normalverteilt, wie die schwarze
Kurve in der Abbildung veranschaulicht.

Signifikanzniveau

Ein sehr groRer Mittelwert der Differenzen in einer Stichprobe kann in dem
Beispiel zwei Griinde haben: Entweder ist in der Grundgesamtheit der
Mittelwert tatsdachlich nicht null, oder der Mittelwert von null ist richtig,
jedoch hat man eine ,ungiinstige” Stichprobe erwischt. Im ersten Fall wird
mit Ablehnung der Hypothese die richtige Entscheidung getroffen, im zwei-
ten Fall jedoch eine falsche (Fehler 1. Art).

Da der Mittelwert der Differenzen sowohl positiv als auch negativ sein kann,
ist im Hinblick auf die Entscheidung tiber die Hypothese ein Bereich fiir
positive wie ein Bereich fiir negative Mittelwerte festzulegen. Diese beiden
Bereiche sollen alle diejenigen Mittelwerte umfassen, fiir die die Hypothese
abgelehnt wird, weil sie zu weit von null entfernt sind. In der Abbildung sind
diese grau unterlegt. Die Wahrscheinlichkeit des Fehlers 1. Art ist damit
unter Annahme der Richtigkeit der Hypothese gleich der Wahrscheinlich-
keit, eine Stichprobe zu ziehen, deren Mittelwert der Differenzen in einen
dieser beiden Bereiche fallt.
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Damit die Wahrscheinlichkeit dieses Fehlers sehr gering ist, kénnte man die
Bereiche sehr schmal halten. Ist die Hypothese aber tatséchlich falsch, wird
dies dann leicht nicht mehr erkannt, und man macht ebenfalls einen Fehler
(Fehler 2. Art). Die Wahrscheinlichkeit beider Fehler kann somit nicht
gleichzeitig minimiert werden. Insofern ist es tiblich, die Wahrscheinlich-
keit fiir den Fehler 1. Art, die gerade noch akzeptiert wird - das Signifikanz-
niveau o - vorzugeben und einen Test zu verwenden, bei dem die Wahr-
scheinlichkeit fiir den Fehler 2. Art moglichst klein wird. Durch die Vorgabe
von o kénnen mithilfe von Tabellen der ermittelten Verteilung die Grenzen
bestimmt werden, innerhalb derer Abweichungen der Mittelwerte der Diffe-
renzen von null noch zuféllig sind und auBerhalb derer sie zu groB sind, um
die Hypothese ,Die wahren Mittelwerte sind vor und nach dem Verbrauch
gleich” beizubehalten.

Entscheidung anhand des p-Wertes

Mit dem Einsatz von Statistik-Software ertibrigt sich eine Bestimmung der
Bereiche, um tber eine Hypothese zu entscheiden. Die Software weist mit
dem p-Wert die Wahrscheinlichkeit aus, unter der Annahme der Richtigkeit
der Hypothese in diesem Beispiel einen Mittelwert der Differenzen (all-
gemein: eine Teststatistik) zu erhalten, der vom Betrag genauso groR wie
oder groBer als der in der vorliegenden Stichprobe beobachtete Mittelwert
ist. Damit gibt p die konkrete Wahrscheinlichkeit fiir den Fehler 1. Art an.
Eine Entscheidung tber die Hypothese kann dann unmittelbar auf der
Grundlage des p-Wertes getroffen werden.

[st die Wahrscheinlichkeit p, mit der Ablehnung der Hypothese einen Fehler
zu begehen, kleiner als die maximal akzeptierte Fehler-Wahrscheinlichkeit
o wird die Hypothese folglich abgelehnt. Entsprechend der Hohe von p kann
dann differenziert werden, ob ein Ergebnis schwach signifikant (p < 0,1),
signifikant (p < 0,05) oder hoch signifikant (p < 0,01) ist.

Ist zum Beispiel p = 0.03, so ist die Verdnderung der Kaufbereitschaft
signifikant, das heiBt in der Stichprobe so hoch, dass voraussichtlich auch
in der Grundgesamtheit ein Unterschied vorliegt - ohne aber eine Aussage
tiber dessen Hohe zu machen. Dazu ware es notig, eine andere Hypothese
wie beispielsweise ,Der wahre Mittelwert der Kaufwahrscheinlichkeit ist
nach dem Verbrauch um mindestens 10 Prozentpunkte hoher als vor dem
Verbrauch® zu testen. <«

In Ausgabe 6/2012: Signifikanz und Stichprobenumfang
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Nicht selten kommt es bei der Tabellierung von Marktforschungsdaten
vor, dass ein Unterschied zwischen zwei Teilgruppen als signifikant und
ein Unterschied zwischen zwei anderen Gruppen nicht als signifikant
ausgewiesen wird, obwohl dieser gréBer ist. Eine mogliche Erklarung
dafir ist, dass die ersten beiden Gruppen starker besetzt sind als die
anderen beiden.

Signifikanztest

Einin einer Stichprobe beobachteter Effekt ist signifikant, wenn dieser
wahrscheinlich nicht zuféllig aufgetreten ist. Man kann dann davon
ausgehen, dass ein Effekt auch in der entsprechenden Grundgesamt-
heit vorhanden ist. Die Priifung auf Signifikanz erfolgt mit einem statis-
tischen Test. Diesem liegt die Hypothese zugrunde, dass kein Effekt
vorliegt. Es wird die Wahrscheinlichkeit p bestimmt, mit dem Ver-
werfen der Hypothese einen Fehler zu begehen. Ist p kleiner als ein
vorgegebenes Signifikanzniveau o (zumeist ist o= 0,05), so wird die
Hypothese abgelehnt, das heilt der Effekt ist signifikant.

Abhangigkeit der Signifikanz vom Stichprobenumfang

Soll beispielsweise tiberpriift werden, ob sich das Ausprobieren eines
Produkts positiv auf die Kaufbereitschaft auswirkt, wird die Kauf-
bereitschaft vor und nach dem Ausprobieren bei denselben zuféllig
ausgewahlten Befragten auf einer Ratingskala erhoben. Im Mittel er-
gibt sich in der Stichprobe eine um 0,2 Skalenpunkte hohere Kauf-
bereitschaft nach dem Ausprobieren. Ist diese Erhéhung signifikant?
Hierfir wird die einseitige Hypothese getestet, dass sich die Kauf-
bereitschaft nach dem Ausprobieren nicht erhéht. In Abbildung 1 sind
die fiir mogliche Stichprobenumfange und verschieden groBe Grund-
gesamtheiten resultierenden p-Werte dargestellt. Obwohl allen dersel-
be Mittelwert der Differenzen zwischen der Kaufbereitschaft vor und
nach dem Ausprobieren sowie dieselbe Standardabweichung der Diffe-
renzen zugrunde liegt, unterscheiden sich die p-Werte. Im Fall einer
sehr groRen Grundgesamtheit ist die Verbesserung der durchschnitt-
lichen Kaufbereitschaft fiir n = 100 und n =150 nicht signifikant, da p
gréRer als 0,05 ist. Fiir n = 200 ist sie dagegen signifikant.

Stichproben- Grundgesamtheit Grundgesamtheit Grundgesamtheit
umfang sehr groB N = 1000 N = 500
n =100 0,11 0,10 0,08
n =150 0,06 0,05 0,03
n =200 0,04 0,02 0,01

Abbildung 1: p-Werte fiir verschiedene Umfdnge

Das heilt bei einem gréReren ist es wahrscheinlicher als bei einem
kleineren Stichprobenumfang, dass die Hypothese abgelehnt wird
und ein Effekt signifikant ist. Insofern spricht das Verwerfen einer
Hypothese bei einer kleinen Stichprobe fiir einen starkeren Effekt in
der Grundgesamtheit als bei einer groBen Stichprobe.

Statistischer Hintergrund
Ob ein Effekt signifikant ist, hangt vom Ergebnis in der Stichprobe
ebenso ab wie von der Stichprobenverteilung. Die Stichprobenvertei-

lung beschreibt die Verteilung beispielsweise des Mittelwerts fiir alle
denkbaren Stichproben eines bestimmten Umfangs. Die Abbildung 2
zeigt die Stichprobenverteilungen fiir zwei unterschiedliche Stichpro-
benumfédnge. Bei einem groBen Stichprobenumfang ist die Verteilung
viel schmaler, das heiBt die Standardabweichung des Mittelwerts - der
Standardfehler - kleiner. Die hellblaue Flache unter der Kurve ent-
spricht dem p-Wert beim groen Stichprobenumfang. Beim kleinen
Stichprobenumfang ist der p-Wert trotz des gleichen Ergebnisses in der
Stichprobe aufgrund des hoheren Standardfehlers um die graue Flache
groBer.

groBer Stichprobenumfang

kleiner Stichprobenumfang

t der
Differenzen

T
0 Beobachteter Mittelwert
der Differenzen

Abbildung 2: Stichprobenverteilung

Konsequenz fiir gewichtete Daten

Eine Fallgewichtung verdndert nicht nur das Ergebnis in der Stichprobe
wie beispielsweise den Mittelwert. Der gewichtete Stichprobenumfang
besitzt ebenfalls Einfluss auf den Ausgang des Signifikanztests. Um die
Signifikanz eines Effekts nicht ungerechtfertigt zu begiinstigen, sollte
unbedingt vermieden werden, dass die Summe der Gewichte grélRer als
der urspriingliche Stichprobenumfang ist. Um die aufgrund der Ge-
wichtung erhohte Unsicherheit bei der Schatzung des Mittelwerts zu
beriicksichtigen, wird vielmehr empfohlen, einen reduzierten Stich-
probenumfang - die so genannte effective base — anzusetzen, die umso
kleiner ist, je hoher die Varianz der Fallgewichtungen ist.

Kleine Grundgesamtheiten und Vollerhebungen

Je kleiner die Grundgesamtheit im Verhaltnis zum Stichprobenumfang
ist, desto geringer ist der Standardfehler, wodurch die Stichprobenver-
teilung schmalgipfliger und der p-Wert damit kleiner wird. Der Ver-
gleich der p-Werte in Abbildung 1 veranschaulicht diesen Zusammen-
hang.

Auf Basis einer Vollerhebung lassen sich die wahren Werte bestimmen.
Das Formulieren von Hypothesen tiber die Werte in der Grundgesamt-
heit und Signifikanztests ertibrigen sich dann. In dem Beispiel wiirde
jede noch so kleine positive Abweichung des Mittelwerts von null
einen positiven Effekt des Ausprobierens auf die Kaufbereitschaft
bedeuten. Sinnvoll sind Signifikanztests dann nur, um zu tGberprifen,
ob ein beobachteter Effekt aufgrund von Messfehlern zustande ge-
kommen ist. <«

In Ausgabe 1/2013: Einfiihrung in Kausalanalysen
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Kausale Zusammenhdnge beschreiben Beziehungen zwischen Varia-
blen in Form von Wenn-dann- bzw. Je-desto-Satzen. Die Wenn- oder
Je-Komponente enthélt die Ursache bzw. unabhangige Variable, die
Dann- oder Desto-Komponente die Wirkung bzw. abhangige Variable.
Mit Kausalanalysen werden Vermutungen tiber kausale Zusammenhan-
ge getestet, um diejenigen Treiber zu identifizieren, die tatsdchlich
einen Einfluss auf eine ZielgroBe haben. Dazu konnen verschiedene
Methoden eingesetzt werden, die fiir die Priifung der Anforderungen an
einen kausalen Zusammenhang unterschiedlich gut geeignet sind.

Anforderungen an einen kausalen Zusammenhang

Von einem kausalen Zusammenhang zwischen einer unabhangigen und

einer abhangigen Variable kann man ausgehen, wenn

a) zwischen der unabhéngigen Variable und der abhéngigen Variable
ein statistischer Zusammenhang besteht,

b) die Verdnderung der unabhédngigen Variable der der abhdngigen
Variable zeitlich vorausgeht, und

c) alternative Erklarungen fiir den statistischen Zusammenhang aus-
geschlossen werden konnen.

Wird zum Beispiel vermutet, dass die wahrgenommene Produktquali-

tat ein Treiber der Kundenzufriedenheit ist, so

a) miissen Produktqualitit und Zufriedenheit miteinander korrelieren,

b) muss sich die Produktqualitdt verdndert haben, bevor sich die
Zufriedenheit verandert, und

c) diirfen Verdnderungen von Produktqualitdt und Zufriedenheit nicht
auf andere (dritte) Variablen zuriickzufiihren sein,

damit der kausale Zusammenhang zwischen den beiden Variablen

bestatigt wird.

Uiberpriifung mittels randomisierten Experimenten

Als ideal fiir den Test eines kausalen Zusammenhangs gilt das randomi-
sierte Experiment. Die Befragten werden zufallig in so viele Gruppen
aufgeteilt, wie Ausprdgungen der unabhdngigen Variable untersucht
werden sollen. Jede andere Variable weist dann bei einer groBen Stich-
probe in den Gruppen abgesehen von Zufallsschwankungen die gleiche
Verteilung auf. AnschlieRend werden die Auspragungen der unabhangi-
gen Variable zuféllig den Gruppen zugewiesen. Beispielsweise werden
zur Uberpriifung des Einflusses einer Werbung auf die Kaufbereitschaft
die Befragten zufélligin zwei Gruppen aufgeteilt. Einer Gruppe wird ein
Werbespot gezeigt und einer zweiten (Kontroll-)Gruppe nicht. Unter-
schiede zwischen den Gruppenin der abhédngigen Variable (Kaufbereit-
schaft) kénnen dann eindeutig auf die unabhéngige Variable (Wer-
bespot gesehen oder nicht) zuriickgeftihrt werden, da sich die Gruppen
in den Variablen vor dem Anschauen des Spots nicht unterschieden
haben. Damit ldsst sich der durchschnittliche kausale Effekt durch
einen Vergleich der Mittelwerte der abhdngigen Variable zwischen den
Gruppen oder bei vielen Auspragungen der unabhdngigen Variable
durch die Korrelation der Werte der unabhdngigen und der abhangigen
Variable bestimmen. Zudem stellt ein experimentelles Design die zeitli-
che Asymmetrie von Ursache und Wirkung sicher.
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Uberpriifung bei nicht-experimentellen Designs

In nicht-experimentellen Designs werden Auspragungen der unabhén-
gigen Variable bei den Befragten nicht kiinstlich herbeigefiihrt, son-
dern liegen bereits vor und diktieren damit die Einteilung in Gruppen
mit jeweils gleichen Ausprdgungen der unabhdngigen Variable. Al-
lerdings werden sich auch die Werte anderer Variablen zwischen den
Gruppen unterscheiden. Beispielsweise kdnnten in einer Gruppe, die
die Produktqualitat als gut beurteilt, sowohl die Kundenzufriedenheit
als auch das Markenimage besser sein als in einer anderen Gruppe. Der
statistische Zusammenhang zwischen der wahrgenommenen Qualitat
und der Zufriedenheit kann dann ebenso auf einen Einfluss des Images
auf diese beiden Variablen zuriickzufiihren sein (siehe Abbildung).

unabhangige Variable
(Ursache)

abhéangige Variable
(Wirkung)

beobachtete / unbeobachtete
Stérvariablen

Abbildung: Einfluss von St6rgroBen bei kausalen Zusammenhdngen

Um die Gruppen vergleichbar zu machen, sind solche storenden Varia-
blen zu kontrollieren. Wenn Daten zu einem einzigen Zeitpunkt er-
hoben werden (Querschnittsdaten), ist die Regressionsanalyse eine
mogliche Methode. Werden alle Stérvariablen, die die Ursache und die
Wirkung beeinflussen, mit in den Regressionsansatz aufgenommen,
wird deren Einfluss auf die beiden interessierenden Variablen heraus-
gerechnet. Strukturgleichungsmodelle (héufig als Kausalanalysen be-
zeichnet) stellen eine Erweiterung der Regressionsanalyse fiir die Ana-
lyse komplexerer kausaler Zusammenhdnge mit mehreren abhangigen
Variablen dar.

Bei Querschnittsdaten kann die zeitliche Asymmetrie von Ursache und
Wirkung nur durch eine entsprechende Annahme als erfiillt angesehen
werden. Des Weiteren ist die Kontrolle unbeobachteter Stérvariablen
ausgeschlossen. Liegen Langsschnittdaten aus einem Panel vor, kén-
nen diese Einschrankungen unter der Annahme der Konstanz der unbe-
obachteten Variablen und ihrer Einflisse mit Fixed-Effect-Modellen
tiberwunden werden. <«

In Ausgabe 2/2013: Identifizierung von Scheinkorrelationen
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Kontrolle von Storvariablen mit der Regressionsanalyse

Ein statistischer Zusammenhang wie beispielsweise eine positive Kor-
relation zwischen Produktqualitat und Kundenzufriedenheit gentigt
allein nicht, um die Produktqualitét als Treiber der Zufriedenheit aus-
zumachen. Es muss zudem ausgeschlossen sein, dass dieser statisti-
sche Zusammenhang auf Stérvariable(n) zuriickzufiihren ist. So kénnte
etwa das Markenimage beide GréRen beeinflussen und damit die Korre-
lation zumindest zu einem Teil hervorrufen. Mithilfe der Regressions-
analyse kann der Einfluss einer Storvariable auf Ursache und Wirkung
eines vermuteten kausalen Zusammenhangs kontrolliert und somit
eine Scheinkorrelation aufgedeckt werden.

Lineare Regressionsanalyse

Mit der Regressionsanalyse wird die Abhangigkeit einer metrischen
Variable (Regressand) von einer oder mehreren metrischen und/oder
dichotomen Variablen (Regressoren) untersucht. Fiir jeden Regressor
bestimmt sie einen Koeffizienten, der dessen Einflussstarke auf den
Regressanden misst. Damit lasst sich eine Regressionsfunktion auf-
stellen, mittels der fir jeden Fall der Stichprobe auf Basis der be-
obachteten Werte der Regressoren ein Wert des Regressanden be-
rechnet (prognostiziert) werden kann. Die Differenz zwischen dem
prognostizierten und dem beobachteten Wert des Regressanden ist das
Residuum. Die Regressionskoeffizienten werden so berechnet, dass die
Summe der quadrierten Residuen (iber alle Befragten minimiert wird
(Ordinary Least Squares (OLS)-Schatzung).

Beispiel zur Kontrolle einer Storvariable

Vermutet wird, dass ein kausaler Zusammenhang zwischen der Ur-
sache x und der Wirkung y besteht. Betrachten wir dies in einem
Beispiel, bei dem die Korrelation zwischen x und y 0,44 betragt. Fiir die
Korrelationen einer moglichen Stérvariable mit der Ursache und Wir-
kung werden im Weiteren drei Situationen unterschieden*.

Situation 1: z1 korreliert mit Ursache und Wirkung.

Mit Hilfe jeweils einer einfachen Regression wird der Teil der Ursache
beziehungsweise der Wirkung berechnet, der allein durch die Stor-
variable determiniert ist. Die Residuen fiir x und y spiegeln dann die
Werte der Ursache beziehungsweise der Wirkung wider, die nach He-
rausrechnen des Einflusses von z1 ibrig bleiben. Ist die Korrelation
dieser Residuen O ist der positive statistische Zusammenhang zwi-
schen Ursache und Wirkung vollstandig auf den Einfluss der Stor-
variable auf die beiden Variablen zuriickzuftihren. Die Korrelation von
0,44 zwischen x und y ist eine Scheinkorrelation.

Der Umweg tiber die Berechnung der Residuen ist jedoch nicht notwen-
dig, um den Einfluss der Stérvariable auszuschalten. In einer multiplen
Regression gibt ein Regressionskoeffizient die Verdnderung des Re-
gressanden an, wenn sich der Wert des Regressors um eine Einheit
verdndert - bei Konstanz der tibrigen Regressoren. Um Regressoren mit
unterschiedlichen Skalierungen vergleichbar zu machen, wird der stan-
dardisierte Regressionskoeffizient berechnet. Eine multiple Regressi-
on mit der Ursache und der Stérvariable als Regressoren sowie der
Wirkung als Regressand fiihrt zu einem standardisierten Regressions-

koeffizienten der Ursache von O (siehe rote Werte in der Abbildung).
Das heiBt bei konstanter Stérvariable verdndert sich y nicht, wenn sich
x andert. Damit besteht zwischen Ursache und Wirkung offensichtlich
kein kausaler Zusammenhang.

Situation 2: z2 korreliert nur mit der Wirkung.

Der standardisierte Regressionskoeffizient der Ursache in der multi-
plen Regression ist gleich 0,44 (siehe violette Werte in der Abbildung).
Das heilt erist genauso hoch wie die Korrelation zwischen Ursache und
Wirkung. Trotz ihres Einflusses aufy ist z2 somit keine Stérvariable, die
den statistischen Zusammenhang zwischen Ursache und Wirkung be-
eintrachtigt.

Situation 3: Im Vergleich zu Situation 1 ist die Korrelation zwischen
Storvariable (z3) und Ursache gleich, die Korrelation zwischen Stor-
variable und Wirkung aber geringer. Der standardisierte Regressions-
koeffizient der Ursache ist in der multiplen Regression mit 0,28 positiv
(siehe griine Werte in der Abbildung). Insofern ist nicht der gesamte
statistische Zusammenhang zwischen Ursache und Wirkung auf die
Storvariable zuriickzuftihren. In dieser Situation ist der durch die
Storvariable erklarte Teil der Varianz der Wirkung geringer als in Situa-
tion 1, so dass Varianz ibrig bleibt, die durch x erklart wird.

0,44 (0)
0,44 (0,44)
0,83 0,44 (0.28) 0,53 (0,53)
0 0,56 (0,56)
Situation 1 %3 Stérvariable z, 043 (0.19)
Situation 2 (Stér-)Variable z,
Situation 3 Stérvariable z,

Abbildung: Korrelationen (Standardisierte Regressionskoeffizienten)

Fazit

Eine Regression, die im Regressionsansatz gleichzeitig Ursache und
Stérvariable enthélt, berechnet mit dem (standardisierten) Regressions-
koeffizienten der Ursache den statistischen Zusammenhang zwischen
Ursache und Wirkung, der um den Einfluss dieser Storvariable bereinigt
ist. Dieser Koeffizient ist - neben der Korrelation zwischen Ursache und
Wirkung - bestimmt durch die Korrelation zwischen Ursache und Stér-
variable sowie durch die Korrelation der Stérvariablen mit der Wirkung,
falls Ursache und Storvariable korrelieren. Bei mehreren Storvariablen
kann analog vorgegangen werden, indem diese gemeinsam mit der Ur-
sache in den Regressionsansatz aufgenommen werden. <

* Der zugrunde liegende Datensatz kann bei den Autoren (hschimmel-
pfennig@ifad.de) angefordert werden.

In Ausgabe 3/2013: Strukturgleichungsmodellierung
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Die Strukturgleichungsmodellierung zéhlt zu den Methoden der Kausal-
analyse. Sie erweitert die multiple Regressionsanalyse und erméglicht,
nicht nur kausale Zusammenhdnge mehrerer unabhédngiger und einer
abhdngigen Variable, sondern auch komplexere Zusammenhénge zwi-
schen Variablen zu tberpriifen. Auch nicht unmittelbar beobachtbare
latente Variablen wie Einstellung, Involvement oder Loyalitdt kénnen
beriicksichtigt werden.

Bestandteile eines Strukturgleichungsmodells

Ublicherweise werden die vermuteten Zusammenhénge zwischen den
Variablen in einem Pfaddiagramm grafisch veranschaulicht (siehe Ab-
bildung). Latente Variablen (LV) werden durch Ellipsen gekennzeichnet.
Gemeinsam mit den Pfeilen, die zeigen, welche latenten Variablen sich

Abbildung: Beispiel eines Strukturgleichungsmodells

beeinflussen, bilden sie das Strukturmodell. Da eine LV sowohl andere
bestimmen als auch von anderen bestimmt werden kann, wird nicht
zwischen unabhdngigen und abhdngigen, sondern zwischen exogenen
und endogenen LV differenziert. Diejenigen, die von keiner LV beeinflusst
werden, sind exogen (in der Abbildung LV: und LV ). Die ibrigen sind
endogen (in der Abbildung LVs und LVa).

Zur Messung einer LV bedarf es eines oder mehrerer Indikatoren, die
direkt beobachtbar sind. Diese werden im Pfaddiagramm als Rechtecke
dargestellt. Die jeweils zu einer latenten Variable geh6renden Indikatoren
bilden ihr Messmodell. Grundlegend ist die Unterscheidung zwischen
reflektiven und formativen Messmodellen. Einem reflektiven Messmodell
liegt die Annahme zugrunde, dass die LV verantwortlich fiir die Aus-
pragungen der Indikatoren ist (in der Abbildung zum Beispiel LV4). In
einem formativen Messmodell machen die Indikatoren zusammen die LV
aus (in der Abbildung LV>).

Ein Beispiel ist die Messung von Trunkenheit: Diese kann reflektiv z. B.
durch den Atemalkohol und die Fahigkeit, auf einer geraden Linie gehen
zu koénnen, oder aber formativ durch die konsumierten Mengen an Bier,
Wein etc. gemessen werden. Unterschieden werden zwei Arten formati-
ver Messmodelle: die beobachteten Indikatoren bestimmen die LV entwe-
der vollstandig oder nur zu einem Teil. Wird angenommen, dass Trunken-
heit durch die Mengen der verschiedenen Alkoholika vollstandig erfasst
ist, wird die LV durch diese Indikatoren auch inhaltlich eindeutig de-
finiert: die Gesamtmenge des Alkoholkonsums. Geht die inhaltliche Be-
deutungeiner Definition des Begriffs Trunkenheitaber dariiber hinaus, so
wiirde sie durch die konsumierten Mengen nur unvollstdndig gemessen.
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Schitzverfahren

Zur Schéatzung der Pfadkoeffizienten, das heifit der Stérke der Einfliisse
der LV aufeinander, sowie der Beziehungen zwischen den LV und ihren
Indikatoren, haben sich zwei Ansdtze etabliert. Die Kovarianzstruktur-
analyse, die auch unter der Bezeichnung Lisrel (Linear Structural Relation-
ships) geléufig ist, betrachtet ein Strukturgleichungsmodell als Ganzes.
Sie bestimmt die Koeffizienten so, dass die Kovarianzen der Indikatoren
maoglichst gut mit den aufgrund der geschétzten Koeffizienten repro-
duzierten Kovarianzen tbereinstimmen. Im Gegensatz dazu zerlegt das
Partial-Least-Squares-(PLS-)Verfahren das Gesamtmodell in Teilmodelle
von unmittelbar zusammenhéngenden Variablen und berechnet Fallwerte
fir die LV. Die Pfadkoeffizienten werden durch multiple Regressionen
bestimmt, in denen jeweils eine endogene latente Variable die abhangige
GroRe ist. Eng verwandt mit PLS ist RALV (Relationships Among Latent
Variables), womit insbesondere Verzerrungen der geschétzten Koeffizien-
ten aufgrund von Multikollinearitdt vermieden werden kdnnen.

Beide Verfahren weisen Einschrankungen bei der Berticksichtigung forma-
tiver Messmodelle auf. Die Kovarianzstrukturanalyse kann diese nur fir
exogene, PLS dagegen flir exogene und endogene latente Variablen valide
abbilden. Allerdings gehen formative Messmodelle in PLS grundsatzlich
davon aus, dass die LV durch die beobachteten Indikatoren vollstandig
bestimmt ist. Dagegen kann in der Kovarianzstrukturanalyse durch eine
ResidualgréBe berticksichtigt werden, dass die Bedeutung der LV tiber die
erhobenen Indikatoren hinausgeht.

Insbesondere bei kleineren Stichproben zeigt sich ein Nachteil der Kovari-
anzstrukturanalyse. Sie liefert oft kein brauchbares Ergebnis. Entweder ist
die Losung unzuldssig, zum Beispiel aufgrund geschétzter negativer Va-
rianzen, oder man erhdlt gar keine Losung, weil das iterative Verfahren zur
Berechnung der Koeffizienten nicht konvergiert. Nur durch zusdtzliche
Restriktionen, beispielsweise durch das Fixieren eines Pfadkoeffizienten
auf einen bestimmten Wert, oder das Weglassen von Variablen, ergibt sich
dann maglicherweise ein zuldssiges Ergebnis. In PLS und verwandten
Ansdtzen treten diese Probleme nicht auf.

Indirekte und totale Effekte

Typisch fir Strukturgleichungsmodelle sind indirekte Beziehungen zwi-
schen LV. In dem gezeigten Modell bestimmt LV: die Variable LV4 sowohl
direkt als auch indirekt tiber LVs. Ergeben sich beispielsweise die in der
Abbildung dargestellten Pfadkoeffizienten, soist die Starke des indirekten
Effekts gleich dem Produkt der beiden Koeffizienten 0,4 x 0,3 = 0,12.
Zusammen mit dem direkten Effekt von 0,2 betrdgt der totale Effekt somit
0,2 + 0,12 = 0,32. Auch wenn der direkte Effekt kleiner ist, besitzt LV
insofern einen starkeren Einfluss auf LVs als LV>. <«

In Ausgabe 4/2013: Interaktionseffekte
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Interaktionen bzw. Wechselwirkungen zwischen unabhdngigen Variablen
liegen in einer Kausalanalyse vor, wenn sich Variablen in ihrer Wirkung
auf eine abhéangige Variable gegenseitig verstarken oder abschwéachen.
Haufig wird beispielsweise berichtet, dass reiche Menschen gesiinder
sind als arme und sich dieser Unterschied mit zunehmendem Alter ver-
groBert. Das Alter verstarkt demnach den Einfluss des Einkommens auf
die Gesundheit. Eine Berticksichtigung von Interaktionen kann Vorher-
sagen somit deutlich verbessern.

Interaktion zwischen zwei Variablen

Ein lineares Regressionsmodell zur Untersuchung der Zusammenhange
zwischen der abhdngigen Variable y und zwei unabhéngigen Variablen x:
und x, das keine Interaktion beriicksichtigt, [dsst sich formal schreiben als

y=b0 + bi-xi +b2- X2

Die Regressionskoeffizienten bi und b2 quantifizieren die Einflussstarken
der Variablen. Die Stdrke des Einflusses von xi ist immer gleich b: -
gleichgiiltig welche Ausprdgung x. aufweist. Liegt dagegen ein Inter-
aktionseffekt vor, verdndert sich die Einflussstarke von x: (im Beispiel das
Einkommen), wenn sich x. (das Alter) &ndert. Um diese Abhéngigkeit zu
erfassen, wird die Einflussstéarke von x zusatzlich zu b: durch den Term
bs- x> gemessen:

y=ba+(b1+b3'X2)-X1+bz~Xz (*)

Grafisch lassen sich die beiden Situationen anhand von Regressions-
geraden veranschaulichen, die die Beziehung zwischen xi und der ab-
hangigen Variable jeweils fiir zwei unterschiedliche Auspragungen von x:
zeigen (siehe Abbildung).

Wird keine Interaktion beriicksichtigt bzw. liegt keine Interaktion vor,
verlaufen beide Regressionsgeraden parallel zueinander. Die Steigungen
respektive Einflussstarken sind gleich - egal ob der Wert von x> hoch oder
niedrig ist. Bei einer positiven Interaktion ist die Regressionsgerade fiir
den groBeren Wert von x> dagegen steiler. Allgemein ist die Einflussstarke
von x: umso hoher, je groRer x: ist.

Interaktionseffekte sind nicht einseitig, sondern immer wechselseitig.
Die Maglichkeit der Transformation der Gleichung (*) zu

y= bo + bi-xi + (bz + b}'Xl)'XZ

verdeutlicht, dass (b2 + bs - x1) die Einflussstarke von x> misst. Die Einfluss-
starken konnen folglich nicht generell, sondern nur unter Vorgabe von

y y
X, hoch
X5 hoch
X, hiedrig X, hiedrig
X4 X1

(a) keine Interaktion (b) positive Interaktion

Abbildung: Regressionsgeraden fiir verschiedene Werte von x.

Werten fiir x: respektive x> angegeben werden. Insofern kann ein Test der
Signifikanz beispielsweise des Einflusses von x: unter Beriicksichtigung
eines Interaktionseffekts immer nur fiir einen bestimmten Wert von x»
erfolgen. Auf diese Weise lassen sich Bereiche fiir x. ermitteln innerhalb
derer der Einfluss von x: signifikant ist.

Schétzung des Modells
Das Ausmultiplizieren der Klammern in Gleichung (*) fiihrt zu

y:ba + bi-Xi + b2 X2 + b3 X1+ X2

Um eine mégliche Interaktion in einem Regressionsmodell zu bertick-
sichtigen, wird dieses ergdnzt um das Produkt der beiden Variablen. Das
heilt, das Modell enthélt eine weitere Variable, deren Werte sich durch
Multiplikation von x: und x. ergeben. Die Koeffizienten kénnen dann
mithilfe der iiblichen Ordinary Least Squares (OLS)-Schatzung bestimmt
werden. Ob der Interaktionseffekt signifikant ist, ldsst sich durch Priifung
der Signifikanz des Koeffizienten bs oder der Erhchung des Bestimmt-
heitsmaBes im Vergleich zum Modell ohne Interaktion feststellen.

Zentrieren unabhdngiger metrischer Variablen

Die Einflussstarke einer Variable mit Interaktion entspricht nur dann
genau ihrem Regressionskoeffizienten, wenn die andere Variable gleich
null ist. Die Interpretation ist insofern haufig wenig aussagekraftig. Re-
prasentiert x. zum Beispiel das Alter, so wére b: die Einflussstarke von xi
fir diejenigen, die O Jahre alt sind. Erleichtert wird die Interpretation,
wenn die unabhédngigen Variablen vorab zentriert werden. Das heif’t von
jedem Wert einer Variable wird der Mittelwert dieser Variable subtra-
hiert. Eine zentrierte Variable ist somit immer gleich null, wenn ihr
urspriinglicher Wert dem Mittelwert entspricht. Dann gibt bi die Einfluss-
starke von x: flir das durchschnittliche Alter in der Stichprobe an.

Das Zentrieren besitzt noch einen weiteren Vorteil: In einem Modell mit
Interaktion korrelieren x: und x> hoch mit der Variable, die aus dem
Produkt beider Variablen gebildet wird. Insofern sind die geschatzten
Koeffizienten aufgrund hoher Multikollinearitét verzerrt. Das Zentrieren
der Variablen vor ihrer Multiplikation vermindert das Ausmal an Multi-
kollinearitat und damit Verzerrungen erheblich.

Interaktionen bei mehr als zwei Variablen

Enthalt ein Modell mehr als zwei unabhédngige Variablen, kann zum einen
die Interaktion zwischen drei oder mehr Variablen untersucht werden.
Analog zu einer paarweisen Interaktion wird das Produkt der entspre-
chenden Variablen in das Regressionsmodell aufgenommen. Zum ande-
ren lassen sich verschiedene paarweise Interaktionen betrachten. Al-
lerdings kann mit der Beriicksichtigung mehrerer Produktterme im Mo-
dell die Multikollinearitdt trotz Zentrierens wieder zu einem gréReren
Problem werden. Danniist es zwar moglich, das Gesamtmodell zur Vorher-
sage zu nutzen, die einzelnen Effekte kénnen aber nicht valide bestimmt
werden. <«

In Ausgabe 5/2013: Kategoriale Variablen in Regressionsmodellen
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Regressionsmodelle sind nicht beschréankt auf metrische unabhangi-
ge Variablen. Kategoriale Variablen wie Geschlecht, Beruf etc. kon-
nen Berlcksichtigung finden, wenn ihre Auspragungen als Zahlen
dargestellt werden. Eine gangige Vorgehensweise ist die Dummy-
Codierung.

Dummy-Codierung unabhédngiger dichotomer Variablen

Es soll untersucht werden, welchen Einfluss neben dem Preis das
Schalten einer Werbung auf den monatlichen Absatz besitzt. Die linea-
re Regressionsfunktion ist somit

Absatzmenge = bo + b: - Preis + bz - Werbung

Waéhrend der Preis eine metrische Variable ist, weist die Werbung
nur zwei Kategorien auf: es wurde Werbung (zu Beginn eines Mo-
nats) geschaltet oder nicht. Um diese EinflussgroBe im Regressions-
modell zu berticksichtigen, sind beiden Auspragungen Zahlen zu-
zuordnen. Folgt man der Dummy-Codierung, ist einer Referenzkate-
gorie der Wert O und der anderen Kategorie der Wert 1 zu geben. In
diesem Beispiel bietet es sich an, als Referenzkategorie den Verzicht
auf Werbung festzulegen. Der Regressionskoeffizient b gibt dann
genau die Menge an, um die sich der Absatz durch das Schalten einer
Werbung gegeniiber der Referenzkategorie ,keine Werbung“ bei
konstantem Preis verandert.

Dummy-Codierung unabhangiger Variablen mit mehr als zwei
Kategorien

Es wird zusatzlich differenziert, ob eine TV- oder Print-Werbung ge-
schaltet wurde. Insofern sind drei Kategorien zu unterscheiden. Damit

W, W, W
TV-Werbung 1 0 0
Print-Werbung 0 1 0
keine Werbung 0 0 1

Abbildung 1: Dummy-Codierung

bedarf es zur Codierung der zwei Variablen W(erbung) und W(erbung):
(siehe Abbildung 1).

Die Kombination der Variablen mit den Auspragungen Wi =1, W> = O
reprasentiert somit TV-Werbung, Wi= 0, W2 =1 Print-Werbung und W: =
0, W> = O keine Werbung. Durch diese Kombinationen sind alle drei
Kategorien eindeutig definiert. Eine dritte Variable W3 ware nicht nur
redundant, sondern wiirde zu exakter Multikollinearitat fiihren, so dass
das Regressionsmodell nicht schatzbar ware. ,Keine Werbung® ist auch
hier die Referenzkategorie, da fiir diese beide Codiervariablen gleich O
sind. In der entsprechenden Regressionsfunktion

Absatzmenge = bo + b: - Preis + b2 - Wi + bs - W-

quantifizieren b> und bs die Wirkungen der TV- bzw. Print-Werbung auf
die Absatzmenge im Vergleich zur Referenzkategorie. Die Differenz
zwischen b2 und bs gibt an, um wie viel sich die Wirkung einer Werbung
zwischen den beiden Medien unterscheidet.

www.planung-analyse.de planung & analyse Erschienen Heft 5/2013
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Interaktionseffekte mit kategorialen Variablen

Die Interpretation der Regressionskoeffizienten geht davon aus, dass
keine Mehrfachnennungen fiir die kategoriale Variable vorliegen. Das
heilt, es darf im selben Monat nicht in TV und Print geworben worden
sein. Um auch den Effekt gemeinsamer Werbung in beiden Medien zu
bestimmen, ist eine eigene zusatzliche Kategorie ,TV & Print” zu be-
riicksichtigen (siehe Abbildung 2).

TV & Print TV & Print
als eigene Kategorie als Interaktions effekt
W, W, W; TV Print TV&Print
TV-Werbung 1 0 0 1 0 0
Print-Werbung 0 1 0 0 1 0
TV & Print-Werbung 0 0 1 1 1 1
keine Werbung 0 0 0 0 0 0

Abbildung 2: Dummy-Codierung bei Mehrfachnennungen

Alternativ lassen sich TV-Werbung (ja/nein) und Print-Werbung (ja/nein)
als zwei eigenstandige dichotome Variablen auffassen. Geht man davon
aus, dass gleichzeitige Werbung in beiden Medien nicht additiv wirkt,
besteht zwischen diesen ein Interaktionseffekt. Dieser kann durch Auf-
nahme des Produkts der beiden Variablen im Modell abgebildet werden:

Absatzmenge = bo + b: - Preis + b> - TV + bz - Print + bs - TV - Print

Die Wirkung gemeinsamer Werbung ist dann gleich der Summe der
Einzeleffekte und des Interaktionseffekts (b. + bs + bs). Diese entspricht
dem Regressionskoeffizienten der Codiervariable Ws aus Abbildung 2,
falls TV & Print-Werbung als eigene Kategorie dargestellt wird.
Ebenso kann ein Interaktionseffekt zwischen Werbung und Preis, das
heilt zwischen einer kategorialen und einer metrischen Variable, im
Modell beriicksichtigt werden. Im einfiihrenden Beispiel der Dummy-
Codierung der dichotomen Variable Werbung wird ihr Produkt mit dem
Preis in die Regressionsfunktion aufgenommen:

Absatzmenge = bo + b: - Preis + b> - Werbung + bs - Preis - Werbung

Angenommen, der Zusammenhang zwischen Preis und Absatzmenge
ist negativ (b: < 0), so bedeutet ein negativer Koeffizient bs, dass die
Wirkung des Preises auf den Absatz bei Schalten einer Werbung starker
ist als ohne Werbung. Ein positiver Koeffizient deutet dagegen auf
geringere Preissensibilitdt hin.

Neben der Dummy-Codierung sind die Effekt- und die Kontrast-Codie-
rung tibliche Vorgehensweisen. Die Art der Codierung beeinflusst zwar
die Regressionskoeffizienten und deren Interpretation. Das Bestimmt-
heitsma und damit Ergebnisse der Priifungen der Signifikanz von
Verbesserungen des BestimmtheitsmaRes infolge der Beriicksichti-
gung weiterer Variablen oder von Interaktionseffekten sind davon
jedoch unabhéngig. <«

In Ausgabe 6/2013: Discrete Choice Modelle
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Discrete Choice
Modelle

Eine bedeutende Aufgabenstellung der Marktforschung ist die Bestim-
mung der maRgeblichen Einfliisse auf Kaufentscheidungen. Die zu er-
klarende Variable bildet die Entscheidung ab und ist somit kategorial.
Zur Analyse derartiger diskreter Auswahlsituationen kommen haufig
Logit-Modelle zum Einsatz.

Bindres Logit-Modell

Im einfachsten Fall stehen zwei Alternativen zur Auswahl, zum Beispiel
was die Entscheidung fiir oder gegen den Kauf eines Produktes be-
stimmt. Abbildung 1 zeigt einen Ausschnitt aus einer méglichen Daten-
basis, um die Einfliisse von Alter, Einkommen und HaushaltsgréBe auf
die Kaufentscheidung zu untersuchen.

# Kauf Alter | Einkommen | HH-GrdBe
1 Ja 45 2700 € 2
2 Nein 28 3600 € 1
3 Nein 61 4500 € 4

Abbildung 1: Daten fiir ein bindres Logit-Modell

Die Grundidee eines Logit-Modells ist, auf Basis der unabhéngigen Varia-
blen, die metrisch und/oder kategorial sein kénnen, die Wahrscheinlich-
keit zu schatzen, dass eine Alternative ausgewahlt wird. Dazu werden fiir
jede der beiden Alternativen ,Kauf und ,, Kein Kauf“ die Werte der
unabhéngigen Variablen wie in einem linearen Regressionsansatz mit
Regressionskoeffizienten gewichtet und zu einem Wert zusammenge-
fasst. Zu jeder Alternative gehort ein eigenes Set von Koeffizienten. Fir
die Alternative ,Kauf® ist somit

Yiaur = DY - Alter + b5™" - Einkommen +b5*" - HaushaltsgroRe
Die Wahrscheinlichkeit, dass das Produkt gekauft wird, ist dann

exp(Y au )
€XP(Yicaur ) + EXP(Ycein Kaur )

Pkaut =

und dementsprechend die Wahrscheinlichkeit, dass es nicht gekauft
wird, 1 - prar. Zur Schatzung des Modells werden alle Regressions-
koeffizienten einer Alternative - zum Beispiel die fiir ,,Kein Kauf* - auf O
gesetzt und die Koeffizienten der Alternative ,Kauf* mittels Maximum-
Likelihood-Schatzung bestimmt.

Abbildung 2 veranschaulicht den sich aus der Berechnung ergebenden
typischen logistischen Funktionsverlauf der Auswahl- bzw. Kaufwahr-
scheinlichkeit. Im Gegensatz zu einer linearen Regression ist fiir die
Veranderung der abhangigen Variable - der Wahrscheinlichkeit - infolge
der Anderung einer unabhéngigen Variable entscheidend, wo man sich
auf der Kurve befindet, das heiRt welche konkreten Werte die unabhangi-
gen Variablen aufweisen. Geeignete Tests wie der Likelihood-Ratio-Test
ermoglichen die Bestimmung der Signifikanz der EinflussgroRen.

Multinomiales Logit-Modell

Ein Multinomiales Logit-Modell (MNL-Modell) stellt die Verallgemeine-
rung des bindren Logit-Modells auf mehr als zwei zur Auswahl stehende
Alternativen dar, um zum Beispiel die Auswahlentscheidung zwischen
mehreren Produkten abzubilden. Wie im bindren Logit-Modell sind die

Pauf
1 g
_ exp(yKauf )
pKauf -
EXP(Ycaur ) + EXP(Ycein Kaur )
(0] YKauf

Abbildung 2: Logistische Funktion der Auswahlwahrscheinlichkeit

unabhdngigen Variablen Merkmale der Befragten wie Einkommen oder
Alter, die iber die Befragten hinweg variieren, aber fiir alle Alternativen
gleich sind. Fiir jede Alternative i werden eigene Regressionskoeffizien-
ten geschatzt, auf Basis derer wiederum Auswahlwahrscheinlichkeiten
berechnet werden kénnen:

exp(y;)

P S el

Conditional Logit-Modell

Soll nicht nur der Einfluss von Merkmalen der Befragten, sondern auch
der von Merkmalen der Alternativen auf die Entscheidung untersucht
werden, ist das Conditional Logit-Modell zu verwenden. Abbildung 3
zeigt einen Ausschnitt aus einer Datenbasis zur Analyse des Einflusses
von Leistung, Verbrauch und Entfernung zum Héndler auf die Wahl eines
Autos. Die Merkmale variieren entweder nur tiber die Alternativen (Leis-
tung, Verbrauch) oder iiber Alternativen und Befragte (Entfernung).
Entsprechend der Anzahl der Alternativen liegen fiir jeden Befragten

# | Alternative | Gewdhlte Leistung | Verbrauch | Entfernung
(Auto) Alternative auf 100 km | zum Héndler

1 1 0 100 PS 6,8 Liter 3 km

1 2 1 75 PS 5,4 Liter 2 km

1 3 0 100 PS 7,1 Liter 5 km

2 1 [0] 100 PS 6,8 Liter 4 km

2 2 0 75 PS 5,4 Liter 5 km

2 3 1 100 PS 7,1 Liter 8 km

Abbildung 3: Daten fiir ein Conditional Logit-Modell

mehrere - in diesem Beispiel drei — Datensatze vor. Eine Dummy-Varia-
ble (Gewdhlte Alternative) gibt dann die Entscheidung des Befragten an.
Beispielsweise hat der Befragte 1 das Auto 2 ausgewdhlt. Im Gegensatz
zum MNL-Modell wird je Variable nicht fiir alle Alternativen ein eigener,
sondern ein fir alle Alternativen gleicher Regressionskoeffizient ge-
schétzt. Die Berechnung der Auswahlwahrscheinlichkeiten erfolgt ana-
log zum MNL-Modell. Dariiber hinaus erlaubt das Conditional Logit-
Modell auch, Merkmale der Befragten wie das Einkommen, deren Aus-
pragungen fir alle Alternativen gleich sind, zu beriicksichtigen. <«
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