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1. EINLEITUNG

Ein Beriihrungspunkt von Medizin, Psychologie und Biolo-
gie sind Forschungen, die den Menschen betreffen. Im Rah-
men dieser Disziplinen wird untersucht, was die Ursachen
von verschiedenen Ver&nderungen im Menschen sind, auf
welche Weise sich solche Veranderungen manifestieren und
welche Therapien mgglich sind. Bei vielen Fragestellungen
zwingen ethische und zeitliche Uberlegungen den Forscher,
Beobachtungen mehr oder minder passiv statt unter experi-
mentellen Versuchsbedingungen zu sammeln, Infolgedessen
kann die Zahl der gleichzeitig zu beriicksichtigenden Grogen
nicht kinstlich verringert werden, sondern bleibt groB.
Aus diesem Grunde bengtigen Mediziner, Psychologen und
Biologen in besonderem MaBe multivariate statistische
Verfahren, die dabei helfen, komplexe Zusammenhdnge zu

erfassen, zu beschreiben und zu analysieren.

50 einfach diese Forderung klingt, so schwierig ist es,

sie in der Praxis zu erf{illen., Multivariate statistische
Verfahren wurden erst in den letzten Jahrzehnten verstsrkt
von mathematischen Statistikern behandelt. Wequeisend waren
die Arbeiten von R.A. Fisher, S.S. Wilks und H. Hotelling

in den dreiBiger und vierziger Jahren. In Amerika erschien
das erste statistische Lehrbuch, das ausschlieBlich multi-
variate Methoden beschreibt, im Jahre 1958 (von T.W. Ander-
son). Im gleichen Jahr wurde bei der Konferenz der Interna-
tionalen Biometrischen Gesellschaft erstmals eine Vortrags-
reihe dber multivariate Verfahren veranstaltet. Dennoch

gibt es bis heute kein deutschsprachiges Lehrbuch, das aus-
schlieBlich multivariate Verfahren behandelt, und noch 1974
konnte ein mathematischer Statistiker bei einer medizinsta-
tistischen Tagung unter Beifall &uBern, daB jenen, die Studien
mit mehr als zehn Variablen planten, das Handwerk verboten
werden solle. Nur einige wenige Spezialgebiete wurden bisher
gleichzeitig von theoretisch wie von angewandt arbeitenden
Statistikern untersucht. Besonders zu nennen sind dabei

Sonderfille der Theorie linearer Modelle wie die Varianz-



analyse, die Regressionsanalyse, oder die Kovarianz-

und Diskriminanzanalyse. Diese Verfahren eignen sich

zum Auswerten von quantitativ erfaBten Daten. Bei Verfahren
zur Analyse zahlreicher qualitativer Variabler schritt

die mathematische Forschung dagegen langsamer voran, Erst
1974, 1975 erschienen die ersten auch theoretisch ausge-
richteten Biicher (R.L. Plackett, 1974; S. J. Haberman, 1974,
Y.M.Mm. Bishop, S.E. Fienberg und P. Holland, 1975).

Da die gesamte multivariate statistische Methodik noch ein
neues Gebiet ist, sind auch komplexere Zusammenhangsmodelle
bisher nur vereinzelt beschrieben und anhand von Daten
iberprift worden. Es war nicht bekannt, welche mathematisch-
statistischen Theorien dazu hitten herangezogen werden
kdnnen. Die zur einfachen Anwendung unabdingbaren Rechen-
verfahren fehlten. Zwar wurden bisher einige multivariate
Verfahren zur Beantwortung von Fragen i{iber Interdependenz-
beziehungen verwendet, so etwa die Pfadkoeffizientenanalyse
oder die Faktorenanalyse. Beide weisen jedoch wesentliche
Nachteile auf. Die Pfadkoeffizientenanalyse wurde von dem
Genetiker S. Wright (1923, 1934) vorgeschlagen und in den
letzten Jahren vorwiegend von Soziologen wiederentdeckt
(0.D. Duncan, 1966). Ihr Hauptnachteil ist, daB die zugrun-
deliegende statistische Theorie bisher nur unzureichend
formuliert wurde. Die Faktorenanalyse wurde anfangs von
Psychologen entwickelt und als methodisches Hilfsmittel
geschdtzt. Bei Biostatistikern ist sie etwa durch R.B. Catells
(1965) iibersichtsarbeiten bekannt geworden. Der fiir den
Anwender wichtigste Nachteil der Faktorenanalyse ist, dag
die auffindbaren Strukturen nicht klar beschrieben werden
kdnnen. Das bedeutet, daB bei jeder Untersuchung nur ad-hoc-
trkldrungen mdglich sind und daB auch eine einmal aufge-
fundene Struktur nicht als Hypothese so formuliert werden
kann, daB sie an neuem Datenmaterial statistisch Uberpriif-

bar wire.

Diese Arbeit bietet einen Beitrag zum besseren Verstindnis

bestimmter Zusammenhangsmodelle oder Zusammenhangsstrukturen.



£s werden solche Strukturen beschrieben und untersucht,

bei denen das Gefiige der Beziehungen zwischen den einzelnen
GréBen durch Abh#dngigkeiten oder Unabhingigkeiten gekenn-
zeichnet ist. Fir qualitative und guantitative Variable
werden Modelle der gleichen Art verwendet. Vorteile sind,
daB damit fir beide Arten von Variablen ein einheitliches
Konzept besteht und daB bei Modellpriifungen nur Berechnungs-
formeln -je nach Art der untersuchten Variablen- modifiziert
werden miissen. Erst vor kurzem (N. Wermuth, 19762) gelang
es, zwei mathematisch-statistische Theorien, die Theorie

der logarithmisch-linearen Modelle (M.W. Birch, 1963),

sowie die Theorie der Kovarianzselektion {A.P. Dempster,1972)
als Verfahren zum Studium solcher Zusammenhangsstrukturen
darzustellen, Beide Theorien wurden urspringlich nicht

fir diesen Zweck formuliert., Ein Rechenverfahren, das es
ermdglicht, fir eine gegebene Datenmenge eine gut passende
Zusammenhangsstruktur aufzufinden, wurde ebenfalls unl#ngst
vorgeschlagen (N. Wermuth, 1976b). Die zugehtrigen Computer-
programme wurden inzwischen an anderer Stelle beschrieben
(N. Wermuth, T. Wehner, H. G&nner,1976).

Bei datengesteuerten Modellsuchen (N. Draper und H. Smith, 1966;
N.Uermuth,1976b)fragt man, welche Hypothesen oder Modelle
es gibt, die mit den Beobachtungen, d.h. den Daten, verein-
bar sind. Datengesteuerte Analysen gehdéren nicht zum tradi-
tionellen Aufgabenbereich der Statistik, in dem vorgegebene
Hypothesen anhand eines Datenmaterials gepriift werden.

Es ist jedoch offensichtlich eine Frage des Wissenstandes,
ob im Einzelfall bereits klare Hypothesen iiber einen Unter-
suchungsgegenstand formuliert werden kdénnen oder nicht,

und ob somit hypothesen- oder datengesteuerte Analysen an-
gemessen sind. Zumindest in den angelsichsischen L#ndern
sind datengesteuerte Analysen als wichtiges Teilgehbiet

der Statistik anerkannt (vgl. J.W. Tukey, 1970). Da die
Systematik der Zusammenhangsstrukturen und die Methodik

der Modellsuche bereits an anderer Stelle ausfiihrlich

beschrieben wurden (N. Wermuth, 1976a,b), brauchen sie



in dieser Arbeit nur in abgekiirzter Form dargestellt zu
werden, Stattdessen kdnnen anwendungsbezogene Aspekte der

Methodik stdrker betont werden.

Es ist das Ziel dieser Arbeit, anhand von mehreren Datenbei-
spielen zu zeigen, welche Zusammenhangsanalysen bei ver-
schiedenen medizinischen Fragestellungen eingesetzt werden
kénnen. Das Gewicht in der Darstellung liegt auf Anwendungen
der Methodik, nicht auf der inhaltlichen Interprstation. Die
Daten stammen vorwiegend aus zwei von der Deutschen Farschungs-
gemeinschaft gefgrderten Projekten, n#mlich aus der pros-
pektiven Studie "Schwangerschaftsverlauf und Kindesent-
wicklung" und aus dem Sonderforschungsbereich 36. Dariiber-
hinaus wird ein Uberblick iiber statistische Verfahren gegeben,
die bisher bei #hnlichen Fragestellungen herangezogen

wurden, also als Alternativverfahren in Frage kommen. So
werden die Beziehungen der hier vorgestellten Zusammen-
hangsanalyse zur Faktoren- und zur Pfadkoeffizientenanalyse,
zur Regressions- und zur Logitanalyse kurz diskutiert

sowie ihre Beziehungen zu solchen Verfahren, die die Struk-
turgleichheit eines Datenmaterials entweder sichern oder
prifen sollen, d.h. zur Paarbildung und zu Standardisierungs-

techniken.

Im einzelnen werden die Theorie der Kovarianzselektion und
der logarithmisch-linearen Modelle kurz dargestellt (Kap.
2.1 und 2.2), um die formalen Ahnlichkeiten und die
wichtigsten Unterschiede deutlich zu machen. Kap. 2.3 fiihrt
in die Systematik der priifbaren Strukturen ein, wihrend

in Kap. 2.4 bereits vorhandene wie auch einige neu erstellte
Computerprogramme vorgestellt werden, die fir die Analysen
verwendet werden kdnnen. Im AnschluB daran werden Anwen-
dungsméglichkeiten behandelt. Zun#chst wird in Kap. 3.1
gezeigt, wie die genannten Verfahren dazu verwendet werden
kénnen, Einflisse von sogenannten Stsr- oder Hintergrunds-
faktoren zu erkennmen. In Kap., 3.2 wird die datengesteuerte

Suche nach einfachen Zusammenhangsstrukturen demonstriert.



In Kap. 3.3 schlieBlich wird vorgefihrt, wie sich Hypothe-
sen Uber Zusammenhangsstrukturen systematisieren lassen und
wie sie geprift werden kdnnen.

Da die einzelnen Datenanalysen den Leser anregen sollen,
Probleme aus seinem eigenen Arbeitsgebiet auf &hnliche

Weise zu lésen, werden die Rechenschritte so ausfihrlich
beschrieben, daB sie ohne Schwierigkeiten nachvollzogen
werden kdénnen, zumindest dann, wenn die zuvor genannten

Computerprogramme mit herangezogen werden.



2, STATISTISCHE THEORIE UND RECHENVERFAHREN

Sowohl die Kovarianzselektion als auch das Anpassen
logarithmisch-linearer Modelle an eine Kontingenztafel
wurden zundchst als Verfahren zur Parameterreduktion an-
gesehen, das heiBt als Verfahren, die bei einem MiBverhslt-
nis zwischen der Zahl der Beobachtungen und der Zahl der

zu schatzenden Parameter Abhilfe zu schaffen suchen.

So wurde zum Beispiel ein Rechenverfahren zum Anpassen
logarithmisch-linearer Modelle vorgeschlagen und program-
miert (Y.Mm.m. Bishop (1967)), das in einer Studie iber

die Todesfolgen mehrerer Narkosemittel bendtigt wurde
(National Halothane Study). In dieser Studie sollten

fiir acht verschiedene Narkosemittel die Wahrscheinlich-
keiten dafiir, innerhalb von 6 Wochen nach der Narkose

an hepatitischer Nekrose zu sterben, geschitzt werden,

und zwar aufgegliedert nach Alter und Geschlecht der
Patienten, nach verschiedenen Risikofaktoren, nach friiheren
Operationen und nach Operationsmethoden., Auch bei sehr
groBem Datenmaterial konnte man nicht erwarten, Beobachtungs-
werte fir jede einzelne Untergruppe zu erhalten. Infolge-
dessen muBten spezielle Verfahren (wie das Anpassen
logarithmisch-linearer Modelle) herangezogen werden, um
dennoch die Wahrscheinlichkeiten fiir jede der Untergruppen
schatzen zu kdnnen. Die eigenstindige Bedeutung einzelner
Modelle wurde erst spater untersucht (beispielsweise von

L. A. Goodman (1970), Y.M.M. Bishop (1971), 3.E. Grizzlse,
C.F. Starmer, G.G. Koch (1969), H.H. Ku, R. Varner,

S. Kullback (1971), N. Wermuth (1976a,b)).

Auf den ersten Blick scheinen die Kovarianzselektion

und logarithmisch-lineare Modelle wenig miteinander gemein
zu haben. Bei der Kovarianzselektion wird angenommen,

daB die guantitativen Variablen einer multivariaten Normal-
verteilung folgen, wdhrend fiir die logarithmisch-linearen
Modelle gilt, daB die qualitativen Variablen multinominal

verteilt sind. Beide Verteilungen sjind jedoch lediglich Son-

derfdlle der multivariaten Exponentialfamilie; beide Theorien



kdnnen zur Datenanalyse genutzt werden, und beide eignen
sich dazu, Zusammenhangsstrukturen zu untersuchen. Dariiber
hinaus lassen sich die dafir bengtigten Rechenverfahren

in analoger Weise formulieren.

Einfihrende Beispiele

Um zu verdeutlichen, wie sich eine Gruppe von quantitativen
und eine Gruppe von qualitativen Variablen durch die

gleiche Zusammenhangsstruktur kennzeichnen 1%Bt, beschreiben
wir zundchst fur ein bestimmtes Modell zwei hypothetische
Variablengruppen und zwei konstruierte Zahlenbeispiele.

Uir wdhlen ein Zusammenhangsmodell f{r vier Variable,

in dem die Variablen 2, 3, 4 fir jede gegebene Auspr#gung

der ersten Variablen als (bedingt) unabh#ngig angenommen
werden., Die Bezeichnung fir dieses NModell, die in Kapitel 2.3
ngher erlutert wird, ist 12/13/14,

Fur die folgenden vier gquantitativen Variablen kann man
annehmen, daB Modell 12/13/14 ihre Interrelationen qut
beschreibt, Die Variablen sind Alter (Variable 1), Hoch-
sprungleistung (Variable 2), Anzahl der eigenen Zshne (Vari-
able 3) und Akkomodationsf#higkeit des Auges (Variable 4)
bei klinisch gesunden, erwachsenen Probanden. Die Variablen
2, 3 und 4 korrelieren alle deutlich mit dem Alter, mit

der Variablen 1. Das bedeutet, daB eventuelle Abh#ngig-
keiten zwischen sportlicher Leistung, Zahl der Z#ihne und
Akkommodationsfihigkeit des Auges deswegen entstehen
kdnnen,weil jede dieser Variablen ein grober Indikator

fir das Alter eines Probanden ist. Fir gesunde Probanden
gleichen Alters jedoch 158t die Zahl der Zshne in der

Regel keinen RiickschluB auf die Akkommodationsfihigkeit

des Auges oder die Hochsprungleistung zu, noch kann man
Aussagen Uber die Anzahl der Zihne oder die Hochsprung-
leistung treffen, wenn man {ber die Akkommodationsf#hig-
keit informiert ist. Mit anderen Worten: bei gegebenen
Altersstufen (Variable 1) treten die Ausprigungen jeder

der drei weiteren Variablen unabhZngiq voneinander auf.



Ebenso kann man fir die folgenden vier qualitativen Variablen
annehmen, daB die gleiche Zusammenhangsstruktur (Modell
12/13/14) die Abhsngigkeiten gut widerspiegelt. Die vier
dichotomen Variablen sind Geschlecht (Variable 1),

X-Beine (Variable 2), Beinbehaarung (Variable 3) und
Kahlképfigkeit (Variable 4) bei #lteren Probanden. Die
Variablen 2, 3 und 4 sind alle geschlechtsabhdngig, also
abhgdngig von der Auspridgung der Variablen 1. Aber weder
bei weiblichen noch m#dnnlichen Probanden wird man aus
vorhandenen X-Beinen auf Beinbehaarung oder Kahlkipfigkeit
schlieBen kdnnen, noch kann man Aussagen {(ber die Bein-
form und die Beinbehaarung treffen, wenn man lediglich
dariber informiert ist, ob Kahlkitpfigkeit vorliegt oder
nicht, Wiederum gilt, daB die Variablen 2, 3 und 4 fir
vorgegebene Auspragungen der Variablen 1 als unabh#ngig

angesehen werden konnen.

Nunmehr stellen wir zwei konstruierte Zahlenbeispiels

fir das Modell 12/13/14 vor. Die Zahlen sind so gewshlt,

daB die Modellannahmen genau zutreffen und dag@ die einfachen
Korrelationen der quantitativen (Abb. 1) und der

gualitativen (Abb. 2) Variablen Ubereinstimmen.

Modell 12 /13/14

Korrelationen Variable Partielle Korrelationen
(nach Ausschaltung xweser
1 Variablen)
2
3
7

Abb. 1: Einfihrendes Beispiel fir quantitative Daten.

(Diese Art der Darstellung einer Korrelationsmatrix
wurde von K.-H. Schicketanz ibernommen (1974)).



In Abb. 1 sind fir jedes der quantitativen Variablenpaare
einfache (linke Seite) und partielle (rechte Seite) Kor-
relationskoeffizienten angegegen. Es 1403t sich zeigen, da@
es ausreicht, die Assoziationen zwischen den Variablen-
paaren (1,2), (1,3) und (1,4) zu kennen, um die Assozia-
tionen zwischen allen sechs Variablenpaaren zu erkldren

oder zu reproduzieren.

Im einzelnen ist dies leicht nachzupriifen. So gilt folgen-
des fir die Korrelationskoeffizienten der Variablenpaare
(2,3), (2,4) und (3,4):

Tpg = TipTqg 0,422 = 0,600 x 0,704
= TypTq, oder 0,367 = 0,600 x 0,612

Tas = Ti3Tpy 0,431 = 0,704 x 0,612,

Fiur die qualitativen Variablen sind in Abb. 2 die Fall-
zahlen je Auspragungskombination (mijkl) aufgefihrt.

Die Indices i,j,k,l bezeichnen dabei die Auspragungen

(+ oder -) der Variablen 1, 2, 3 und 4. Weiter ist ange-
geben, wie sich jede Fallzahl in der sogenannten vier-

dimensionalen Kontingenztafel aus den Fallzahlen der zuge-

Moaell 12/13/14

Variable Fallzahlen
1234 Mgk = M X My Xomy ’",‘z.“
++++ | 216| 800 900 300 10002
++ + - | 504| 800 900 700 1000°
§ ++—+| 24| 800 100 300 1000%
3|++~—-—| 56| 800 100 700 1000
S|+ —++| 54| 200 900 300 1000°
S|+ -+~ 126 200 900 700 1000%
El+——+ 6| 200 100 300 1000%
S|+-——| 14| 200 100 700 1000
3
|-+++]| 36| 200 200 900 10007
Sl—-++ - 41 200 200 100 1000°
Q-+~ 4| t44| 200 800 900 1000°
5 -+ -——| 16| 200 800 100 1000%
< |—=~—++ 1u4| 800 200 900 1000°
- -4 - 16 | 800 200 100 1000%
-~ —+|576| 800 800 900 1000%
- —~—| 64| 800 800 100 1000%

Abb. 2: Einfihrendes Beispiel fir qualitative Daten.
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horigen zweidimensionalen Randtafeln der Variablenpaare
(1,2), (1,3), (1,4) errechnen 1&Bt. Dabei ist zum Bei-

spiel die Randtafel 12 folgendermaBen definiert:

Variable Fallzahl
! 2 Mij.. ~© kzlmijkl
+ + 800 = 216 + 504 + 24 4+ 56
+ - 200 = 54 + 126 + 6 + 14
- + 200 = 36 + 4 + 144 + 16
_ - 800 = 144 + 6 + 976 + 64

Es ist eines der Kennzeichen der Strukturen, die in dieser
Arbeit ausfihrlicher beschrieben werden, daB sich die
Zusammenhinge aller Variablen aus denjenigen von Teil-
gruppen der Variablen erklZren lassen. Ein weiteres Kenn-
zeichen der einfacheren Zusammenhangsstrukturen ist es,
daB bestimmte Variablenpaare bedingt unabhdngig sind.

So sind fir Modell 12/13/14 die Paare (2,3), (2,4), (3,4)
bedingt unabhingig gegeben Variable 1, Das zeigt sich

fir quantitative Variable in den partiellen Korrelations-
koeffizienten (vergleiche Abb. 1) und fir gualitative
Variable bei einer Betrachtung der Fallzahlen in Teil-
kollektiven (Teiltafeln). Je mehr Variablenpaare bedingt
unabhdngig sind, desto einfacher 1&8t sich im allgemeinen
das zugehdrige Modell interpretieren. So besagt Modell
12/13/14, daB die Zusammenh#&nge zwischen den Variablen

2, 3 und 4 v5llig verschwinden, wenn nur der Einflug

der Variablen 1 ausgeschaltet wird.

Unsere beiden Zahlenbeispiele wdren nicht viel mehr als

eine Spielerei oder eine rechnerische Kuriositd&t, lieBen

sie sich nicht als Sonderfille der anfangs genannten

Theorie der Kovarianzselektion und der Theorie der logarith-
misch-linearen Modelle darstellen. Im Rahmen dieser

Theorien werden die unter bestimmten verteilungstheoretischen

Annahmen mtglichen Zusammenhangsstrukturen deutlich



gekennzeichnet. Weiterhin wird angegeben, wie sich aus
beobachteten Werten diejenigen Werte berechnen lassen,
die unter bestimmten Modellannahmen zu erwarten sind.
SchlieBlich liefern diese Theorien Kriterien, die es er-
lauben, die Abweichungen zwischen beobachteten und er-
warteten Werten zu beurteilen., In dieser Reihenfolge
werden nunmehr Teilaspekte der beiden Theorien kurz
dargestellt, namlich
1, die Parametrisierung, die zu den verschiedenen Modellen
fuhrt,
2, die Maximum-Likelihood-Sch&tzer und

3. die Likelihood-Quotienten-Prifgrg@en.

2.1 Theorie der Kovarianzauswahl

Fir p gemeinsam normalverteilte Variable (mit Erwartungs-
wert g) gibt es gemeinhin, das heiBt ohne zus#dtzliche
Annahmen iiber die Art der Kovarianzstruktur, p{p+1)/2
Parameter, namlich p den Varianzen und (%) den Kovarianzen
entsprechende Paramter. Genauer gesagt 1Bt sich die
Dichtefunktion von p multivariat normalverteilten Variablen
mit unbekannter Kovarianzstruktur wie folgt schreiben:

(1) F0) = (P AZ T2 exp { - 5 T £ 7]

2 7 A=

Dabei ist x ein (p x 1)-dimensionaler Vektor von Beob-

-1 . cas
achtungen Xq, X5, ..., xp);gund ;é seien beide positiv
definite symmetrische Matrizen. Dann sind die Elemente
in den Positionen (i,j), (i,i) der Matrix &£ die Kovarianz
Gij zwischen x4 und Xj’ beziehungsweise die Y?rianz Oij
von x;. Das (i,j)-te Element der Inversen 2. wird die
Konzentration von Xy und x. genannt und mit 01J bezeichnet.
Die Determinate}i]der Kovarianzmatrix £ ist eine Skalar-

ind . . N

funktion der Parameter oJ.

Werden den Parametern o'J keine Beschrankungen auferlegt,
A

so erhilt man den Maximum-Likelihood Sché&atzer éFUr die
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Kovarianzstruktur Z>aus der beobachteten Kovarianzmatrix
S. Mit n Beobachtungen fir jede der p Variablen ist das
Element in der Position (i,j) der beobachteten Kovarianz-

matrix sowie der beobachteten Korrelationsmatrix R durch

S, .
(x;9-%.) (x;7-%.); ;. = —21
11771 Jj177j ij
s1/2 51/2
ii ij

1 n
(2) =iy =71 2,

definiert, wobei ii =5 %5 den Mittelwert der i'ten Vari-
ablen angibt. Fir den Maximum-lLikelihood Schitzer gilt so-

dann: n 2 = (n-1) S.

Bei der Theorie der Kovarianzauswahl geht A.P. Dempster
(1972) von der Situation aus, in der einige der Parameter
cij (fur i#j) gleich Null gesetzt werden. Es sind in diesenm
Fall weniger als p(p+1)/2 Parameter zu schitzen; die
Inverse der Kovarianzmatrix ;é_1 ist durch ein bestimmtes

Muster von Nullen gekennzeichnet,

A.P. Dempster zeigt unter anderem, daB es ugter diesen
Bedingungen einen, und nur einen, Schétzergg fir ngibt,
derart, daB jede Kovarianz, die nicht einer Null:gonzentra-
tion entspricht, nennen wir sie Orts mit Hilfe der zugehs-
rigen Stichprobenkovarianz gesch#dtzt wird, Jedes (r,t)-Ele-
ment inéﬁist somit durch (2) bestimmt. Es ist nert=(n—1)srt.
Alle weiteren Elemente in 2 sind durch das Muster der Nullen
in Z:_1 impliziert und sti}men im allgemeinen nicht

mitﬂaen beobachteten Kovarianzen iiberein, Die so definierte
matrix.g ist ein Maximum-lLikelihood-Schitzer. A.P., Dempster
schlégtvzwei verschiedene Rechenverfahren vor, mit denean

é% im E€inzelfall bestimmt werden kann: einen Newton-
EéphSon—Algorithmus und einen zyklischen Anpassungsalgorith-
mus. Beide Verfahren sind rechentechnisch aufwendig,

da zahlreiche Iterationen ngtig sind, ehe man den Schitzer
erhdlt. Ein verkiirzter programmierter Algorithmus wurde

von N. Wermuth, E. Scheidt (1977) vorgeschlagen.
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Die Likelihoodfunktion, L, fir die Dichte in (1) ist
-~

proportional (oc) der Determinante von £ , wenn die

Parameter cij durch die Maximum-Likelihood-Schitzer Gi‘

J
ersetzt werden:

A n
(3) L:ﬁf(xl)%}éiz‘ .

Bezeichnen nun Ly und L, die Likelihoodfunktionen fir
zwei verschiedene Kovarianzstrukturen, §§1 und §52,
so erhalt man die - fir groBe Beobachtungszahlen- an-
nahernd Chi-Quadrat-verteilte Likelihood-Quotienten-
Prifgrste (LO-y?) als

|

2|

AU

(4) LA-y* = - n 1n

I
4

YT

DaB sich die Modelle der Kovarianzauswahl nicht nur zur
Parameterreduktion, sondern auch dazu eignen, Zusammen-
hangsstrukturen zu untersuchen, wurde von N. WUermuth
(1976a) betont. Dort wird gezeigt, daB eine Konzentration
ein Vielfaches eines partiellen Korrelationskoeffizienten
ist und dagB sich infolgedessen jedes der oben beschrie-
benen Modelle durch einfache Unabhingigkeitshypothesen
beziehungsweise Zusammenhangsstrukturen charakterisieren
lagt. Wenn f&j.K den partiellen Korrelationskoeffizienten
zwischen x; und xj unter Ausschaltung aller (p-2) anderen
Variablen bezeichnet, so 1408t sich eij.K als einfachs
Funktion der Elemente in der inversen Kovarianzmatrix
schreiben:

1]
®) Gk TG
Somit folgt aus einer Nullkonzentration cij= 0, dag der

partielle Korrelationskoeffizient eij K gleich Null ist.

In der genannten Arbeit wird weiter gezeigt, wie sich
die Likelihoodpriifgrog@e fir ein bestimmtes Modell leicht
berechnen 148t, ohne daB der Maximum-Likelihood Sch#étzer §



explizit bestimmt werden muB. Dariberhinaus wird fir

A
einige Modelle der Schitzer £ in geschlossener Form dar-
gestellt, Eine Zusammenfassung dieser Ergebnisse fir

p=4 Variable wird in Kapitel 2.3 gegeben.

2.2, Theorie der logarithmisch-linearen fModelle

Fir p diskrete Variable, von denen angenommen wird, da@
sie multinomial verteilt sind, ist die Zahl der Parameter
in Modellen fir verschiedene Zusammenhangsstrukturen von
der Anzahl der Klassen oder Ausprigungen pro Variable
abhingig. Gegeben sei ein bestimmtes Kontingent von n
Beobachtungen. Jede einzelne Beobachtung wird nach den
Auspragungskombinationen (iq,i2,...ip) der p Variablen
klassifiziert. Dabei habe die j-te Variable ij:1,...,Ij
Kategorien (fir j=1,..,p). Man erhilt auf diese Weise

eine sogenannte p-dimensionale Kontingenztafel mit 77/ Ij

J

Zellen. Es sei n; . . die beobachtete und m, . .
11’12""’lp i1,i9,0..1

die erwartete Fallzahl in der Zelle (iq,iz,...,ip). Dann

p

lassen sich die Multinomialverteilung, die Likelihood
und die Likelihood-QuotientenpriifgréBen (LQ-%?) wie folgt
schreiben (Vij, Vj):

b . (n)(n™") = (m. . )M,
W(niq,iz,...i Podqseen iy iadns iy 1 P
p
T~ n
Lo [{ (m D LLE SO DU (6)

i1,i2,...,1p p

2 n. : .
Ld-* = -2 1n [T{’(—’ﬁ—) 11’12’---’1p],
f

Dabei bezeichnen 6 und M die Maximum-tLikelihood-Schitzer
fiir zwei verschiedene Modelle. Mit Hilfe der PriifgroBe
LQ-y* 1#Bt sich beurteilen, wie sehr die beiden Schitzer

voneinander abweichen.



Man spricht von einem logarithmisch-linearen Modell, weil

der Logarithmus der erwarteten Fallzahl m. . .
i4,i05000,1

sich als Summe mehrerer Parameter schreiben 1&Bt. Diese
Parameter werden hier mit u bezeichnet. Im sogenannten
gesittigten Modell (L. Goodman, 1970) ist die Zahl der
unabhdngigen Parameter gleich der um eins reduzierten
Zahl der Zellen, also gleich (7TJIJ)-1 .

J

Fiir eine dreidimensionale Kontingenztafel schreiben wir
ein solches Modell aus. Es sei (11,12,13) = (i,j,k) und

(1,,1,,15 = I,3,K). Dann gilt im sogenannten gesattigten
Modell:

(7) 1In mijk S U Uy v U2(5) * UB(k)

Y12(15) * Y13(ik) * Y23(jk)
*1123(1jk)

mit 25'“1(1) 2? “2(5) 7 %; Ys(k) O
%“12(“) = ‘f“wsﬁk) - 0 ¥y
Ty T Ll 0 0 Y
Z va3(e) Zuiz(a) = 0 Yk

T Y12s(igk) T 0 Y i
§U123(1Jk) = 0 Vik

ﬁ; Uigg(ige) = 0 YT

Aus (7) ist ersichtlich, daB es insgesamt IxIxK (=1+4(I-1)+
(3-1)+ (K1) (1-1)(3-1)+ (1-1) (K-1)+(3-1) (K-1)+(1-1)(3-1) (K-1))
Parameter gibt, wenn keine zusiatzlichen vereinfachenden
Annahmen hinsichtlich der Parameter gemacht werden. Die
Parameter des logarithmisch-linearen Modells werden - in
Analogie zur Varianzanalyse- als Interaktionen und Haupt-
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effekte interpretiert.

Die suffizienten Statistiken fir die einzelnen Parameter
sind die entsprechenden beobachteten Randtafeln (vgl. etwa

Y.M.M. Bishop, 1969). Beispielsweise ist die eindimensionale

Randtafel der ersten Variablen ny = éi”ijk suffizient
.o K
fir u,,.y, den Haupteffekt der ersten Variablen; n. . :2{n.4
1(1) ij. R ik

und nijk sind suffizient fir U12(54)0 beziehungsweise fir

Y123(ijk)"

Fiir das gessttigte Modell (7) ist die gesamte dreidimensio-
nale Kontingenztafel, also "k (fir alle i,j,k), die minimal
suffiziente Statistik. Das bedeutet, daB sich die Daten nicht
reduzieren lassen, ohne daB Information verloren geht (E.L.
Lehmann (1959)).

Parameterreduktionen oder Zusammenhangsmodelle ergeben sich
dadurch, daB mehrere der im gesidttigten Modell aufgefiihrten
Parameter oder Interaktionen gleich Null gesetzt und infolge-
dessen nicht mehr gesch&tzt werden miissen., Wir werden

im Folgenden die sich ergebenden Modelle im dreidimensio-

nalen Fall etwas ausfihrlicher darstellen.

Bei drei Variablen interessieren im allgemeinen vier ver-
schiedene fModelle:
(a) &es gibt keine Drei-Faktor-Interaktion,
(b) es fehlen die Drei-Faktor- und eine Zwei-Faktor-
Interaktion (= 1 bedingt unabhsngiges Paar),
(c) es fehlen die Drei-Faktor- und zwei Zwei-Faktor-
Interaktionen (= 2 bedingt unabhingige Paare),
(d) es gibt keine Interaktionen, nur Haupteffekte
(= 3 bedingt unabh#ngige Paare).
Die Definition der Drei-Faktor-Interaktion in einer Kontin-
genztafel ist in der Literatur nicht einheitlich. Es gibt
einerseits die multiplikative (hier verwendete) Definition,
die auf M.S. Bartlett (1935) und S.N. Roy und M.A., Kasten-

baum (1956) zuriickgeht, sowie die additive Definition von
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H.0. Lancaster (1969). £ine vorziigliche Diskussion der
Vor- und Nachteile jeder diesser Definitionen findet man
bei J.N. Darroch (1974, 1976).

Das Vorhandensein oder Fehlen von Interaktionen 138t sich
am einfachsten an den Teiltafeln einer 23—Tafel darstellen
(Tab. 1). Bevor wir zeigen, was eine fehlende Dreifaktor-
Interaktion beinhaltet, geben wir zundchst eine Definition
fiir die bedingte Unabh&ngigkeit eines Paares, d.h. fir das

Fehlen der Drei- und einer Zwei-Faktor-Interaktion.

Tab. 1: Teiltafeln einer 23—Kontingenztafel mit erwarteten
Zellenwerten m, .
ijk
Variable 1
+ -
Variable 2 Variable 2
Var, 3 + - Var, 3 + -
+ Miir M21| Ma + My11 Mp21f M2
- M2 M2zl M.2 - Mo12  Ma22f Ma.2
m m m
11. 12, 1.. my, . my, . m,

Die Variablen 2 und 3 sind bedingt unabhingig, das heiBt
unabhingig fir jede Ausprdgung der ersten Variablen, wenn

Mg.Mk

Ms.: M
_ 1 2j.2.k .
m, und  mygy = s Y ik

(8) ma,; = =
i .. m..

gilt, Diese Definition beinhaltet z.B., daB Proportionen
mit und ohne Aufgliederung nach der zweiten Variablen

gleich sein missen. So gilt beispielsweise
Mig1/Mag, = mq q/mq | -

Es ist leicht zu zeigen, daB (9) in der 23_Tafel eine zu

(8) squivalente Definition darstellt:

m m m m
(9) 1117122 72117222 1.

Myq2M121 M2q2M221
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Hierbei handelt es sich um zwei sogenannte Kreuzprodukt-
Verhzltnisse (K.P.V.,). Haben beide K.P.V. einen Wert

von Eins, so sind die Variablen 2 und 3 bedingt unabhingig.
Von einer fehlenden Drei-Faktor-Interaktion spricht man,
wenn die partiellen Assoziationen in allen Teiltafeln (im
Sinne des KreuZprodukt—Verhéltnisse@ gleich sind. M.W, Birch
(1963) zeigte, daB die Forderung U123(ijk) = 0 und die For-
derung nach gleicheri Assoziationen in Teiltafeln gleichbe-
deutend sind. Die Verallgemeinerung von (9) auf beliebige
Kontingenztafeln wird dort ebenfalls dargestellt.

Fir Fall (&), den Fall ohne Drei-Faktor-Interaktion ader
Modell 12/13/23 gilt (fur zweiklassige Variable):

m m m m
(10) Uypg(opy = 0 <= 111M122  M211M222
(ijk) Mi12My27 Mmooy

Die minimal suffizienten Statistiken fiir die Parameter
dieses Modells sind die zweidimensionalen Randtafeln der
Variablenpaare 12, 13 und 23. Die Bezeichung dieses Modells
mit 12/13/23 soll dies deutlich machen. AuBerdem stimmen
bei diesem Modell alle drei beobachteten zweidimensionalen
Randtafeln mit den Randtafeln der Maximum-Likelihood-

Schiatzer {(berein:

() gy = ngys By ™ Maad P
Als Beispiel fiir Fall (b) beschreiben wir Modell 12/13,

Laut Modell fehlen die Drei-Faktor-Interaktion und dis Zwei-

Faktor-Interaktion der Variablen 2 und 3, die Zahl der Para-

meter ist noch geringer. Es gilt u123(ijk)=u23(jk)=0 oder

(12) 1n My = YU (5)FU2(5) Y (k) * 12 (1) FUT3 (1K) Vijk

Die Zahl der zu Null gesetzten Parameter bestimmt die Frei-
heitsgrade eines Modells. So erh#lt man fiir Modell 12/13

von u123(ijk)=0 (1-1)(3-1)(K-1) und von u23(jk)=o (3-1)(k-1)
Freiheitsgrads,
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s 1&Bt sich nun zeigen, daB die in (12) dargestellte Para-
metrisierung gleichbedeutend ist mit der Forderung, dag
sich jeder (erwartete) Zellenwert aus den zweidimensionalen
Randtafeln 12 und 13 multiplikativ errechnen lassen muB (Y,
M.M. Bishop und F. Mosteller (1969)). Genau gilt

DMk
(13) upo3(55K)7923 (k) 0 €& My - L e Vijk.
Aus (12), (13) und (B) ist zu ersehen, daB Madell 12/13
auf verschiedene Weise interpretiert werden kann. Es ist
einerseits ein Modell mit zwei Zwei-Faktor-Interaktionen,
andererseits ein Modell mit genau einem bedingt unabh&n-
gigen Variablenpaar, dem Paar (2,3). Die Maximum-Likelihood-

Schdtzer in diesem Modell sind i Infaolge-

o=n.. n. /N,
jkij. 1.k i..
dessen stimmen die beobachteten Randtafeln 12, 13 wieder
mit den geschitzten Randtafeln Uberein. Fiir die Randtafel
der Variablen 23 ist dies dagegen -im Unterschied zu Modell

12/13/23- im allgemeinen nicht mehr der Fall.

Unter Fall (c) gibt es drei Modelle mit nur einer Zwei-
Faktor-Interaktion: die Modelle 12/3, 13/2 oder 23/1.
Zum Beispiel 138t sich Modell 12/3 durch jede einzelne
der in (14) angegebenen Bedingungen gleichwertig

charakterisieren:
(14) 1n My = YrUq(§)*U2(5) Y3 (k)*Y12(4]) Vi jk

m.. m
_oije ..k ..
™K m Vi

1~ ™M11Mez2 - M299M222 Mi14M2q2 Mi2qM222

Miq42Mq27 MyqoMopq  MqqpMpqq  MipoMooy

Fir dieses Modell wird somit die bedingte Unabh&ngigkeit
der beiden Variablenpaare 23 und 13 gefordert. Die Variable 3

ist von den Variablen 1 und 2, zusammen, vi§llig unabhi#ngig.
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SchlieBlich bleibt noch Fall (d) (Modell 1/2/3) zu er-
wihnen, in dem die eindimensionalen Randtafeln minimal suf-
fiziente Statistiken sind. Es ist dies das Modell ohne
Interaktionen, mit drei bedingt unabhzngigen Variablen-
paaren und somit mit drei vgllig voneinander unabhidngigen

Variablen:
(15) 1n Mijk = YHUI(1)+U2( ) *+Y3(k) Vijk

m. m . m
IO L |
= —heemt Yijk

ce e

MK

Abb. 3: Hierarchie der dreidimensiocnalen Modelle

Forderungen an die
erwarteten Zellenuwerte

a) keine 123

Modellbezeichnung

b) gleiche K.P.V. in
den Teiltafeln fir

jedes Paar:

& bedingte Unabh#ngigkeit

fir Paar:

& bedingte Unabhangigkeit

fiir Paar:

& bedingte Unabhingigkeit

fir Paar:

K.P.V. = Kreuzprodukt-Verh&ltnisse
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Bei drei Variablen gibt es acht verschiedene (ungesdttigte)
Modelle, bei vier Variablen sind es bereits 113 hierar-
chische Modelle (L. Goodman 1870; Y.M.M. Bishop, 1971).

FUor viele dieser Modelle ist es schwierig, sachlich sinn-
volle Interpretationen zu finden. Das ist kein Nachteil,
solange die Suche nach einem passenden logarithmisch-linea-
ren Modell nur dazu dient, die Zahl der Parameter zu ver-
ringern. Ist es jedoch das Ziel einer Untersuchung, Zusam-
menhange zwischen mehreren Variablen zu durchleuchten, so
wird es sinnvoll, sich auf jene Modelle zu konzentrieren,

die relativ einfach Zu interpretieren sind.

2.3, Systematik einfacher Zusammenhangsstrukturen f{r

normalverteilte und multinominal verteilte Variable

Als einfache Zusammenhangsstrukturen oder Assoziations-
muster kann man solche Strukturen bezeichnen, die sich
durch Unabh#ngigkeiten charakterisieren lassen und fir

die keine iterativen Rechenverfahren verwendet werden mis-
sen, wenn man Sch&tzwerte und PriifgréBen berechnen will.
Diese Zusemmenhangsstrukturen oder Modelle lassen sich
relativ leicht interpretieren und die erforderlichen Be-
rechnungen bereiten keine groBe Milhe. Im Zusammenhang mit
Kontingenztafeln nannte man sie multiplikative Modelle
(L.A. Goodman (1870)). Die Bezeichnung rithrt daher, dag
jeder einzelne erwartete Zellenwert sich multiplikativ

aus Randsummenbesetzungen ergibt (z.B. Y.M.M. Bishop, 1971).
beziehungsweise daher, daB sich dies Likelihoodfunktion
faktorisieren 1#8t. Ahnliches gilt fir einfache Zusammen-
hangsstruktursn normalverteilter Variabler (N. Wermuth,
1976a).

Will man ein gegebenes Modell interpretieren, so ist es
notig, die Unabhangigkeitsbedingungen zu kennen, durch die
es charakterisiert ist. Diese Bedingungen lassen sich fir
jedes Modell aus der Zahl und der Konstellation der be-

dingt unabh@ngigen Variablenpaare ableiten. Als Beispiel
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beschreiben wir, wie sich die Interpretation des Modells
123/14 herleiten 14Bt. Alle Variablenpaare, die nicht in
der Bezeichnung eines multiplikativen Modells vorkommen,
sind als bedingt unabhingige Variablenpaare anzusehen.
Bei insgesamt vier Variablen, gibt es sechs verschiedene
Variablenpaare., In der Bezeichnung 123/14 sind die Paare
(1,2), (1,3), (2,3) und (1,4) enthalten, dagegen fehlen
die Paare (2,4) und (3,4). Laut Modellannahme ist deren
partielle Assoziation gegeben die restlichen Variablen
somit gleich NUll. Bei normalverteilten Variablen folgt
daraus, dafl die partiellen Korrelationskoeffizienten
§24'13 = €34.12 = 0 sein miissen., Aus dieser Forderung und
der Definition der partiellen Korrelationskoeffizienten
folgt, daB sowohl ¢,, .= @5 4G5, 4 als auch C34.1= €23.1%24.1
zutreffen muB. Beides kann aber nur gelten, wenn @24.1=
€ 34.1° 0 und €23.1d= 923.1 sind, In dieser Konstellation
von partiellen Korrelationen spiegelt sich wider, da@ die
Variablenpaare (2,4) und (3,4) auch dann unabh#ngig sind,
wenn nur der EinfluB einer Variablen, der Variablen 1 aus-
geschaltet wird, Die {ibliche Interpretation des Modells
123/14 schlieBt sich nunmehr unmittelbar an: Gegeben die
Variable 1 ist Variable 4 unabh#ngig van der gemeinsamen
Variablen 23,

Eine schematische Darstellung der verschiedenen mgglichen
multiplikativen Modelle f{r insgesamt vier Variable wird
in Abb. 4 gegeben. In dieser Abbildung bedeutet "bekann-
te Partialkorrelation”, daB der partielle Korrelations-
koeffizient (nach Ausschalten zweier Variabler) den Wert
Null hat, und daB somit das zugehgrige Variablenpaar be-
dingt unabhidngig ist. E£s 1468t sich ablesen, welche Konstel-
lation von bedingt unabh&ngigen Variablenpaaren zu jedem
einzelnen der [fodelle gehgrt. Weiterhin ist zu sehen, dapB
die marginale Korrelation eines jeden bedingt unabhzngigen
Variablenpaares durch die Korrelation der bedingt abhdn-

gigen Variablenpaare impliziert wird.
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Korrelationen Zahl der bedingt
Model-  marginal partial unobhingigen Variablen-
bezeichnung 123 % 1234 paare
1% 1/-
1234 2 X%« £ 0
4 (XX XX L i
1234 1234
11X 1=
123124 A% £ 1
sxX-x 4l - x-
1234 1234
1 (X 1=
12314 X% - 2
4l - =% 4l-xx-
1234 1234
11X 17—
21X 2]- -
123/4 R xx 3--- 3
4l-—-x 4 X x—
1234
11X 1=
2|- X -
13/14/23 % %« 1 3
blx—=x 4l=X %~
1234 1234
711X 1(—
2 —_——
1213/ 315X v 3
4X ==X 4= X~
1234 1234
7(X - j
2-% 2|x -
14723 5123« X 4
4lx = =% 4= xx-
1234 1234
17X 71=
YT SN B el 4
4l-—-X% 4|XX %~
1234 1234
71X 1{—
2 - -
12/3/4 % v 5
4l-—=X 4IX X X~

X Im Modell als bexannt vorgegebene Korrelationen

= Implizierte Korrelationen, die sich aus den vorgegebenen
Korrelationen errechner lassen

Abb. 4: Schematische Darstellung einfacher Strukturtypen
fiir eine vierdimensionale Korrelationsmatrix.



24

Um weiter zu verdeutlichen, wie sich die einzelnen Modelle
unterscheiden, wird in Abbildungen 5 und 6 dargestellt, wise
sich zwei einfache Korrelationsmatrizen verdndern, wenn

die unterschiedlichen Modellannahmen Jjeweils genau zu-

treffen., Die Ausgangsmatrizen sind fiir Abb.5 und Abb.6:

respektive. In beiden Abbildungen sind fiir jede Matrix
jeweils einfache Korrelationen Gaj in der linken Matrix-
hdlfte angegeben und partielle Korrelationen eij K in
der rechten Matrixpélfte. Es gilt wie i{iblich /

- 1/2 _ i ii _jjy1/2
eij" Gij/(oiiojj) und Eﬁj.K‘ o/ (c" add)y /7,

Eine weitere Ubersicht fiir die bei vier Variablen m#gli-
chen Modellarten wird in Tabelle 2 gegeben. Die jeweiligen
Unabhdngigkeitsinterpretationen sind fir die einzelnen
Modelle kurz zusammengefaBti:

a) Modell 123/124: Bedingte Unabhsngigkeit des Variablen-
paares (3,4) gegeben die gemeinsame Variable 12.

b,) Modell 123/14: Gegeben Variable 1 ist Variable 4 unab-
hdngig von 2 und 3 zusammen.

c,) Modell 123/4: Vgllige Unabhingigkeit der Variable 4
von den Variablen 1,2,3 zusammen.

c2) Modell 13/14/23: Gegeben Variable 1 ist Variable 4
unabhdngig von 2 und 3 zusammen; gegeben Variable 3 ist
Variable 2 unabhingig von 1,

c3) Modell 12/13/14: Gegeben Variable 1 sind die Variablen
2,3 und 4 voneinander unabhingig.

dq) Modell 14/23: Die Variablen 1 und 4 zusammen sind villig
unabhdngig von den Variablen 2 und 3 zusammen.

5) Modell 12/13/4 : Die Variable 4 ist véllig unabhzngig
von 1,2,3 zusammen; 2 und 3 sind unabh#ngig gegeben
Variable 1,

e) Modell 12/3/4: Die Variablen 3, 4 zusammen sind von 1,2
zusammen vgllig unabhiangig.
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Korrelationen Partielle Korrelationen Korrelationen  Partielle Korrelationen

Variable
12113114 DET =4219

Variable
1234 DET =-3125

Abb. 5: Erstes hypothetisches Beispiel fir einfache Struk-
turtypen in einer vierdimensionalen Korrelations-
matrix (links: Modellbezeichnung, rechts: die Deter-

minante)
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Korrelationen Partielle Korrelationen Korrelationen  Partielle Korrelationen

Variable Variable

1234 DET =-1356 1211314 DET. =1377

Abb., 6: Zweites hypothetisches Beispiel fiir einfache Struk-
turtypen in einer vierdimensionalen Korrelations-
matrix (links: Modellbezeichnung, rechts: die Deter-

minante)
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f) Modell 1/2/3/4: Die vier Variablen sind v8llig vonei-

nander unabh#ngig.

Fir Fall b,, das ist fur Modell 13/14/23/24 158t sich
keine &dhnlich einfache Interpretation ableiten, da diesss
Modell nicht multiplikativ ist,

Fir mehr als vier Variable ist es niitzlich, eine Regel zur
Hand zu haben, mit der fir eine gegebene Folge von Variablen-
paaren entschieden werden kann, ob sie zu einer einfachen
Zusammenhangsstruktur, d.h. zu einem multiplikativen Modell
fiihrt. Zunachst wiederum ein Beispiel: Nehmen wir an, daB

bei fiunf Variablen fir die Paare (1,2), (1,3), (2,3) und
(4,5) bedingte Unabhangigkeit gefordert wird. Das resultierende
Modell gehdrt nicht zu den multiplikativen Modellen. Ein

Weg, der zu diesem Ergebnis fihrt, ist etwa der folgende:

man eliminiert die bedingten Asspziationen der einzelnen
Variablenpaare schrittweise. Diese Schritte kann man anschau-
lich dadurch beschreiben, daB man sich auf die Indizes der
Variaeblen konzentriert (N. Wermuth, 1976b):

1. Schritt: die Assoziation fir das Variablenpaar (1,2)
wird eliminiert

- (1345) (2345

(1,2): (12345) -» 5

2. Schritt: die Assoziation des Paares (1,3) wird zusitzlich
zu (1,2) eliminiert

(1,3) nach (1,2): LJ34?%£§?45) — (145%£§§4§l

3. Schritt: die Assoziation des Paares (2,3) wird zusatzlich
eliminiert

(2,3) nach )
(8 0, L oo

4. Schritt: die Assoziation des Paares (4,5) kann nicht
auf einfache Weise eliminiert werden: Modell
14/15/24/25/34/35 ist kein multiplikatives
Modell.
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Uir hielten uns an die folgende Regel, um bei jedem Schritt
die neue Indexkombinationen zu finden.
Von den Indexkombinationen des Zihlers des vorherge-
henden Schrittes wiéhle man diejenige aus, die das
Variablenpaar enth#dlt, dessen Assoziation eliminiert
werden soll. Diese Kombination wird durch drei neue
Indexkombinationen ersetzt, Die eine Kombination im
Nenner enth#lt alle Indices auBer denen des ausge-
wihlten Variablenpaares. Die beiden Kombinationen
im Zahler enthalten die gleichen Indices wie die im
Nenner und zus#dtzlich den ersten beziehungsweise
den zweiten Index des gewdhlten Variablenpaares.
Es wird gekirzt.

Wenn ein ausgewdhltes Variablenpaar in mehreren Index-
kombinationen des Zihlers, beziehungsweise in einer Index-
kombination des Nenners vorkommt, so kann diese Regel nicht
angewandt werden. Man versucht dann die Assoziation des
niachsten Variablenpaares zu eliminieren. Lassen sich trotz
permutationen in der Reihenfolge der Variablenpaare nicht
alle Assoziationen eliminieren, so charakterisiert die vor-
gegebene Folge von Variablenpaaren kein multiplikatives
Modell. Zur Schdtzung der Parameter sind sodann iterative
Rechenverfahren erforderlich(L.A. Goodman (1978), Y.Mm.m.
Bishop (1971), A.P. Dempster (1972), N. Wermuth (1976a)).

Die obige Regel erlaubt es, die Modellbezeichnung fir
jedes multiplikative Modell niederzuschreiben, sofern
dieses durch eine Liste von bedingt unabh#&ngigen Variab-
lenpaaren gekennzeichnet ist: es sind dies die Index-

kombinationen im Z#hler des letzten Bruchs, die durch

Schragstriche getrennt werden (vgl. Tabelle 2, Spalten 3,4).
Weiterhin erhdlt man nach dieser Regel die zur Berechung

von Likelihoodguotiententests erforderliche Information:

Die Likelihoodfunktion 1#ZBt sich genauso faktorisieren,

wie es die Indexkombinationen in Zzhler und Nenner angeben
(vgl. Tabelle 2, Spalte 5). Die letzte Spalte der Tabelle 2
zeigt, welche Restriktionen ein gegebenes Modell den Korre-
lationskoeffizienten auferlegt. Analoges gilt fir die
Phi-Koeffizienten (M.G. Kendall und A, Stuart, 1961) in einer
24-K0ntingenztafel.
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Nachdem bisher die Ahnlichkeiten zwischen Zusammenhangsstruk-
turen in Kontingenztafeln und Korrelationsmatrizen hervor-
gehoben wurden, ist es nunmehr an der Zeit, auf einen wich-
tigen Unterschied hinzuweisen. In einer Korrelationsmatrix nor-
mal-verteilter GrgBen gilt, daB partielle Assogziationen fUr
alle Werte der Variablen unver#dndert sind. In einer Kontin-
genztafel sind dagegen verschiedene partielle Assoziationen
fir bestimmte Ausprigungen der weiteren Variablen zul#issig.
Das bedeutet, dagB man fir Daten, die zu einer Korrelations-
matrix reduziert worden sind, nicht mehr feststellen

kann, ob sich partielle Assoziationen f{ir bestimmte Werte
weiterer Variabler verandern. Fir Kontingenztafeln dagegen
gibt es jedoch statistische Tests (z.B. Y.M.M. Bishop, 1971),
N. Wermuth, B.K. Yun, H. Gonner, 1976 ), anhand derer
iberpriift werden kann, ob partielle Assoziationen (in allen

Teiltafeln) gleich sind oder nicht.

Eine Folge dieses Unterschiedes ist es, daB in Kontingenz-
tafeln eine bestimmte Konstellation von marginalen Asso-
ziationen manchmal so aussieht, als sei sie das Ergebnis

eines einfachen Assoziationsmusters, wihrend sie in Wirk-
lichkeit aus sich @ndernden partiellen Assogziationmen folgt.

N. Victor (1972) nannte den letzteren Fall eine Assoziations-
tiberdeckung. In Korrelationsmatrizen sind - gem#B8 Annahme -
keine Assoziationsiiberdeckungen mdglich; ein bestimmtes
Assoziationsmuster impliziert bei multivariat-normalverteilten
Variablen eindeutig bestimmte marginale Korrelationen und

umgekehrt,

2.4 Rechenverfahren und Computerprogramme

Fir die im n&chsten Kapitel beschriebenen Anwendungen der
Theorie der Kovarianz-S5elektion und der Theorie der loga-
rithmisch-linearen Modelle wurden sowohl vorhandene Rechen-
verfahren und Computerprogramme verwendet, als auch neue

Rechenverfahren entwickelt und spezielle Computerprogramme
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erstellt., Alle Programme wurden (in Fortran IV) fir die
Rechenanlage CD 3300 der Universitst Mainz entweder

adaptiert oder neu geschrieben.

Zum Anpassen eines vorgegebenen logarithmisch-linearen
Modells an eine Kontingenztafel wurde das ECTA-(Everybody's
Contingency Table Analysis) Program von L. Goodman,
University of Chicago, benutzt. Der dabei verwendete
zyklische Anpassungsalgorithmus wurde von Y.M.M. Bishop
(1967) aus einem Rechenverfahren von W.E. Deming und

F.F. Stephan (1940) entwickelt, von S. Fienberg (1970)
diskutiert und von S. Haberman (1974) als Fortran-Programm
vergffentlicht. Zum Anpassen eines vorgegebenen Kgvarianz-
selektionsmodells wurde eine abgeinderte Version des zyk-
lischen Anpassungsalgorithmus von A.P. Dempster (1972)
entwickelt und neu programmiert (N. Wermuth und

E. Scheidt, 1977). Programme zur Verarbeitung der Rohdaten
wurden freundlicherweise von E. Scheidt, Universitit Mainz,
zur Verfigung gestellt, insbesondere ein Auszihlprogramm
zum Erstellen von Kontingenztafeln, sowie Programme zum
Berechnen und Ausdrucken von Korrelationsmatrizen. Ein
weiterfiihrendes Programm zum Erstellen, Verandern und Zu-
sammenfassen von Kontingenztafeln ist fast ausgetestet

(N. Wermuth, T. Wehner, H. Génner, G. Schneidewind, 197 ).
Die umfangreichen Programme fir die datengesteuerte Suche
(N. Wermuth, 1976b) nach einfachen Zusammenhangsstrukturen
sowohl in Korrelationsmatrizen als auch in Kontingenztafeln
wurden neu geschrieben (N. Wermuth, T. Wehner, H., Génner, 1976).
AuBerdem wurde ein Programm speziell zur Pr{fung der Aus-
wirkungen von Hintergrund-f aktoren erstellt (N. Wermuth,
B.K. Yun, H., Gsnner, 1976). Angaben dariiber, wieviel
Rechenzeit fiir verschiedenene Beispiele auf der Rechen-
anlage CD 3300 bendtigt wurde, befinden sich in diesen
Arbeiten, Fiir unsere Berechnungen wurden auferdem
Unterprogramme von M., Budenz, und 0. Schwentker, Univer-
sitat Mainz, sowie ein Faktorenanalysenprogramm von

V. Hodapp, Universit#t Mainz, zur Verfigung gestellt.



3. ANWENDUNGEN IN DER MEDIZIN

An Beispielen aus dem Bereich der Medizin und der
Psychologie soll im folgenden gezeigt werden, wie die
Theorie der logarithmisch-linearen NModelle und die

Theorie der Kovarianzauswahl zur Zusammenhangsanalyse
verwendet werden kdnnen, Eine wichtige Einzelfrage bei
komplexen wechselseitigen Beziehungen ist die, ob Stér-
oder Hintergrund-Faktoren einen hauptsichlich untersuchten
Zusammenhang wesentlich beeinflussen oder veriandern.,

Wegen der Wichtigkeit dieser frage wird sie in einem

eigenen Kapitel (Kap. 3.1) behandelt.

Ein Urteil dariiber, wie gewichtig einzelne Faktoren in
einer mehrdimensinalen Struktur sind, ist mdglich, wenn
man weiB, welche einfachen Zusammenhangsstrukturen eine
gegebene Datenmenge gut beschreiben, Eine Entscheidung
welche Zusammenhangsstrukturen gut mit den Beobachtungen
zu vereinbaren sind, ist im Rahmen von datengesteuerten
(Kap. 3.2) oder von hypothesegesteuerten (Kap. 3.3)
Analysen mdglich. Datengesteuerte Analysen werden haupt-
sdchlich eingesetzt, um einen ersten {berblick zu gewin-
nen, um zu erfahren, wie viele und welche Variable bei
einer bestimmten Gesamtzahl von Beobachtungen gleich-
zeitig betrachtet werden kénnen. Sie sind ebenfalls sinn-
voll, wenn nur H&ufigkeiten oder Korrelationen zu sch#t-
zen sind, die inhaltliche Interpretation einer Zusammen-
hangsstruktur aber weniger interessiert. Bei hypothesen-
gesteuerten Analysen miissen bereits Kenntnisse {iber die
méglichen Interrelationen vorliegen - sei es aus inhalt-
chen Uberlegungen, sei es aus datengesteusrten Analysen
in Vorstudien _, so daB gezielte Fragen hinsichtlich

einer Struktur formuliert und gepriift werden kdnnen.

Bei allen Analysen nehmen wir an, daB die vorliegenden
Daten Stichproben von multinomialverteilten oder normal-
verteilten Variablen darstellen, Ferner wird unterstellt,



33

daB alle wesentlichen Variablen bekannt sind und in die
Untersuchung einbezogen wurden und daB sie dariberhip-
aus genau beobachtet bezw. gemessen werden konnten. Wir
iberpriifen jeweils, ob die verteilungstheoretischen An-
nahmen zumindest ann#dhernd erf{ijllt sein kdnnen.

Die Vorraussetzung, daB alle untersuchten Variablen
normalverteilt sind, ist wesentlich restriktiver als

die, daB sie einer Multinominalverteilung folgen. Bei
normalverteilten Variablen messen Korrelationskoeffizien-

ten (einfache und partielle) die Assoziationen aller
Variablen. Unterschiedliche Assoziationen fir bestimmte
Wertebereiche einer Variablen kommen - gemdl Annahme -

dab=i nicht vor. Infolgedessen kann, sobald Daten bereits

in Form einer Korrelationsmatrix vorliegen, weder festgestellt
noch idberprift werden, ob es nicht doch sich verindernde

partielle Assoziationen gibt.

Bei multinomial-verteilten Variablen hingegen, sind
unterschiedliche partielle Assoziationen zul#dssig, das
heiBt,daB die Assoziation eines Variablenpaares sich
andern kann, je nachdem welches Teilkollektiv der Ubri-
gen Variablen man betrachtet. Ob Assoziationen in Teil-
kollektiven gleich sind (vgl. Kap. 2.2), ist Gberprifbar.
Das bedeutet einerseits, daB in einer Kontingenztafel
situationsspezifischere Infeormation enthalten sein kann,
als in einer Korrelationsmatrix, es bedeutet aber ande-
rerseits, daB &hnliche Fragestellungen mit Daten in
Kontingenztafeln oft nur mit aufwendigeren Verfahren
beantwortet werden k&énnen als mit Daten in einer Korre-
lationsmatrix, Diese Behauptung wird im folgenden Ab-

schnitt konkretisiert.
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3.7 Erkennen und Ausschalten der Wirkung von Hintergrund-

Faktoren

Bei empirischen Untersuchungen sollten stets die Auswirkungen
von Hintergrund-Faktoren bedacht werden. Dies ist ndgtig,

um Fehlinterpretationen zu vermeiden., Es kann zum Beispiel

der Zusammenhang von zwei Variablen oder Merkmalen ver-

falscht wiedergegeben werden, wenn der EinfluB eines

dritten Merkmals nicht erkannt wird, Bei medizinischen Stu-
dien werden mégliche Hintergrund-Faktoren wie Alter, Geschlecht,
Krankheiten in der Anamnese eines Patienten h&dufig routine-
maBig miterfapgt., Wie stark jedoch solche Merkmale einen
untersuchten Zusammenhang beeinflussen oder gar ver#ndern,

ist in jedem einzelnen Fall zu prifen. Besonders wichtig

ist eine Uberprifung im allgemeinen, wenn die Vergleichbar-
keit verschiedener Kollektive nicht mit Hilfe von geplanten
Experimenten sichergestellt werden kann, und im besonderen,
wenn das ursdchliche Wirken einer Variablen erforscht werdsn
soll ( W.G. Cochran, 1965; Koller, 1964), also die Auswirkungen
vaon Hintergrund-Faktoren mit denen des vermuteten urséch-

lichen Faktors verwechselt werden kdnnten,

Bei gualitativen oder klassifizierten quantitativen Merk-
malen kann die Frage nach der Wirkung eines Hintergrund-
Faktors wie folgt gestellt werden: Geniigt es, einen Zusammen-
hang so darzustellen, wie er sich im Gesamtkollektiv vor-
liegender Beobachtungen widerspiegelt oder muB die Aussage
Uber die Art des Zusammenhangs modifiziert werden, weil

in Teilkollektiven, die durch den Hintergrund-F aktor fest-
gelegt sind, andere Abh#dngigkeiten bestehen als im Gesamt-
kollektiv? Bei multivariat-normalverteilten Variablen
vereinfacht sich diese Frage zu: Stimmt eine einfache
Korrelation anndhernd mit der zugeh&rigen partiellen

Korrelation (gegeben alle restlichen Variable) {ibersin?
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3.7.7. Methodik

Uir nehmen fir qualitative wie auch fir guantitative
Variable an, daB insgesamt n Beobachtungen fir zwei haupt-
sdchlich untersuchte Merkmale (Variable 1 und 2) und

fir einen Hintergrund-Faktor (Variable 3) vorliegen.

Dabei kann der Hintergrund-Faktor entweder ein einzelnes
Merkmal oder eine Kombination aus mehreren Einzelmerkmalen
sein. Ein wesentlicher EinfluB des Hintergrund-fFaktors
liegt vor, wenn entweder in Teilkollektiven des Hinter-
grund-Faktors verschiedene Assoziationen vorliegen, oder
wenn nur die marginale und die partielle Assoziation sich
wesentlich voneinander unterscheiden. Die Priifung, ob die
Assoziation in allen Teilkollektiven des Hintergrund
Faktors gleichartig ist, ist - nur bei gualitativen oder
klassifizierten quantitativen Variablen - anhand der Prif-
gréBe ¥ [12/13/23] fur Modell 12/13/23 miglich. Pearsons
Chi-Quadrat-Wert und die Likelihood-Quotienten-PriifgrsBe
fir die marginale Unabhdngigkeit der Variablen 1 und 2
bezeichnen wir mit ¥? und x*1/2 , respektive; diejenige
fiir die partielle Assoziation dieser Variablen bezeich-
nen wir mit y? part. 12 . Die PriifgréBe schlieBlich fur die
bedingte Unabh#ngigkeit der Variablen 1 und 2 bzw. f{r
Modell 13/23 sei mit x2 £j3/23] bezeichnet.

In einer Kontingenztafel wird Modell 12/13/23 bzw. die
Hypothese Hoq: Uppg(;i) = O Vijk mit der Teststatistik

n, .
(16) 2 [12/13/23 7= 2 1n (] [;?JKj] B
ijk ijk
Uberprift, die fir groBe n annihernd Chi-Quadrat-verteilt
mit (I-1)(3-1)(K-1) Freiheitsgraden ist. Die Notation
wurde von Kap. 2,2 {ibernommen, Niik ist die beobachtete,
ijk ist die fir Modell 12/13/23 geschitzte Fallzahl

fir die Auspridgungskombination i,j,k der drei Variablen,

a

m
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die insgesamt je I1,J,K Ausprigungen besitzen. Die
Maximum-Likelihood-Schitzer mijk sind durch Bedingung (11)
Kap. 2.2 eindeutig definiert. (M.W. Birch 1963, S.N. Roy
und M.A. Kastenbaum 1956) und werden mittels eines
iterativen Rechenverfahrens (Y.M.M. Bishop, 1969)
ermittelt.

Wird H01

keiten in den Teilkollektiven und unsere Ausgangsfrage

abgelehnt, so bestehen ungleichartige Abh#ngig-

ist beantwortet: es liegt ein wesentlicher £influB des
Hintergrund-Faktors vor. In diesem Fall wire es irref{hrend,
nur den Zusammenhang im Gesamtkollektiv zu prisentieren

und zu interpretieren. Stattdessen muB die Art des Zusammen-
hangs fir die Variablen 1 und 2 in jedem der K Teil-
kollektive des Hintergrund_fFaktors getrennt beschrieben

werden,

Wird dagegen H01 nicht abgelehnt, so sind zur Beurteilung
des Hintergrund-F aktors zwei weitere Hypothesen zu priifen,
diejenigen, daB@ die partielle (HDZ) und daB die marginale
(HUE) Abhdngigkeit der Variablen 1 und 2 fehlen. Stimmen
die Testergebnisse fir H02 und H03 Uberein, derart, dag
entweder beide ein signifikantes oder beide ein nicht-
signifikantes Resultat ergeben, so kann man folgern, daB
der EinfluB des Hintergrund-F aktors auf den Zusammen-
hang zwischen Variable 1 und 2 unerheblich ist. Es genligt
in diesem Fall, den Zusammenhang im Gesamtkollektiv dar-
zustellen., Wird dagegen H03 abgelehnt, ohne dag H02 vVer-
worfen werden kann, so bedeutet dies, da@ im Gesamtkol-
lektiv ein Zusammenhang durch den Hintergrund -Faktor nur
vorgetduscht wird, daB die beiden Variablen aber tat-
sdchlich in den Teilkollektiven voneinander unabhingig
sind. (Die Mdéglichkeit, daB HU3 nicht abgelehnt werden
kann, wenn H02 abgelehnt wird, ist zwar thepretisch

nicht auszuschlieBen, aber praktisch fast nie zu erwar-
ten),
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Zu prifen ist H02: U12(ij): 0 Vﬁj, unter der Voraussetzung

Urpg(ijk) = 0 Vijk, mit der Teststatistik

o n
— |f.. i ik
(17) o [pert. 12 = 2 1n T |-ilk e
1,j,k mijk

die annshernd einer Chi-Quadrat-Verteilung mit (1-1)(3-1)

Frei?eitsgraden folgt. Dabei ist mijk wie zuvor definiert
und mijk ist der Maximum-Likelihood-Schatzer fiir dasjenige
Modell, in dem die bedingte Unabh#ngigkeit der Variablen

1 und 2 postuliert wird (Modell 13/23):

A Mk jk
(18) My = T .

fine einfachere Berechnung von (17) ist méglich, wenn man
beriicksichtigt, daB fir LikelihoodquotientenprifgréBen
die folgende Additivit#tseigenschaft gilt:

(19) i [ port. 12] = 2 [13/23] - 2 [12/13/25]

Dabei ist

A n, .
ol m. ijk
(20) 2 [13/23]: 2 1n | SRik
- n. .
ijk ijk

die PriufgréBe fir Modell 13/23, bzw. fiir H: “12(ij)au123(ijk)50
¥ ijk (Birch 1963).

Marginale Unabh#ingigkeit liegt vor, wenn die beiden Variablen

im Gesamtkollektiv unabh#ngig sind, wenn also die Hypothese

m. m .
_ _i.. .Je gilt, die bei (1-1)(J3-1) Fg geprift wird,

H Moo

03* Mij.
__In; no /n nij.
mit x2 [1/2]: -2 1n 7] —Lee oJe oo oder mit

(21) o |
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In einer Korrelationsmatrix fir normalverteilte Variable

ist Homogenitdt der Assoziation eine Annahme. Das bedeutet,
daB zur Prifung der bedingten Unabh#ngigkeit nichts

weiter getestet wird als die Hypothese, daB ein partieller
Korrelationskoeffizient von Null verschieden ist.

Fir den Likelihoodquotiententest berechnet man

(22) o [13/237 = -0 [100,,5- (10D 54100 ,5-1rD5)].

Es ist bekannt, daB diese Statistik fir groBe Beobachtungs-
zahlen, n, anndhernd einer Chi-Quadrat-Verteilung mit einem
Freiheitsgrad folgt. 0123, D13, D3 bezeichnen dabei die
Determinanten der beobachteten Korrelationsmatrizen mit den
Veriablen (1,2,3), (1,3), beziehungsweise (3). (16) folgt,
wie leicht zu erkennen ist, aus (3) sowie aus einer Berech-
nungsformel fir die Determinante einer Korrelationsmatrix

(vgl. N. Wermuth, 1976a):

D,.D
13723 (1-12

3

(23) Doz =

3.1.2. Anwendungsbeispiele

Die vier folgenden Kontingenztafelanalysen basieren auf
Daten* ayus der von der Deutschen Forschungsgemeinschaft
1964 initiierten Studie "'Schwangerschaftsverlauf und
Kindesentwicklung" (vgl. S. Koller, 1974). Bei den ersten
beiden Beispielen wird gefragt, ob die heterogene Zusammen-
setzung des Datenmaterials aus zahlreichen Kliniken den
beobachteten Zusammenhang zweier Variabler im Gesamtkollek-
tiv bereits erkldrt. Bei den beiden anderen Beispielen

wird untersucht, ob eine Aussage iber den Zusammenhang
zweier Variabler einheitlich fir alle Schwangeren gemacht
werden kann, oder ob zuszatzliche Informationen {iber die
Anamnese der Schwangeren heranzuziehen sind. Zum einen

ist es alse der Hintergrund-Faktor Klinik, zum anderen

der aus mehreren binzelmerkmalen zusammengesetzte Hinter-

*Die Originaldaten sind im Anhang wiedergsgeben.
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grund-Faktor Anamnese, dessen EinfluB gepriift wird. Weitere
inhaltlich relevante Beispiele sind in N, Wermuth, B.K. Yun
und H. Génner (1976) beschrieben.

3.7.2.7 Kliniksheterogenititen

An der Studie "Schwangerschaftsverlauf und Kindesentwicklung"

arbeiten zahlreiche Frauenkliniken Deutschlands mit. Es
ist dabei die Regel, daB ein bestimmtes Merkmal, eine

bestimmte Variable unterschiedlich oft in den einzelnen
Kliniken beobachtet wird. Solche Unterschiede entstehen

zum Beispiel, wenn die Kliniken unterschiedliche Forschungs-
schwerpunkte und Spezialkliniken besitzen oder demographisch
anders geartete Linzugsgebiete haben und infolgedessen
unterschiedliche Patientengruppen behandeln., Wird nun

im Gesamtkollektiv der Patienten aus allen Kliniken ein
Zusammenhang zweier Merkmale beobachtet, so ist es

denkbar, daB dieser Zusammenhang nur durch Klinikshetero-
genitidten vorgetduscht wird, das heiBt, nur dadurch,

daB jedes Merkmal verschieden haufig in den einzelnen
Kliniken vorkommt, und zwar aus Grgnden, die in den
Besonderheiten der einzelnen Kliniken zu suchen sind,

nicht aber in einer echten Abhdngigkeit der untersuchten

Variablen. Dies ist jeweils zu prifen.

a) Glukosurie der Mutter und Neugeborene mit Auffzlligkeiten

Bei 3.412 Geburten wurde ein inhaltlich kaum erklirbarer
Zusammenhang zwischen Glukosurie (Zucker im Urin) der
Mutter wahrend der Schwangerschaft und der Zahl der Neu-
geborenen mit Auff#lligkeiten beobachtet (Abb. 7). Als
Auffalligkeiten zzhlen dabei sowohl Naevi oder Haemangiome
als auch schwere MiBbildungen. Der nur scheinbare Zusam-
menhang mit Glukosurie ist dadurch erkl#rbar, daB zufillig
in einigen Kliniken haufiger als in anderen sowohl Glu-

kosurie als auch Auffilligkeiten festgestellt wurden,



daB es aber in jeder einzelnen Klinik keinen Zusammenhang
gibt. Diese Tatsache spiegelt sich in den Priifergebnissen
wider. Glukosurie und Auffilligkeiten sind in allen Kliniken
gleichartig miteinander verbunden: Xz[12/13/23] ist

nicht griBer als das 95%-Quantil der zugehérigen Chi-
Quadrat-Verteilung mit 24 Freiheitsgraden, nicht groBer

als X2.95;24- Dari{iberhinaus hangen Glukosurie und Auff#llig-
keiten in jeder Klinik nur so schwach zusammen, daB sie

noch als voneinander unabhdngig zu beurteilen sind:

2 [part. 12} ist nicht gréBer als Xz.g5;3.

Beobachteter lusammenhang Priifung auf Kliniksheferogenitat
1:/0 T i 14,14 , p
o p<1% Q G P
301 6= 3

12i323]| 13,290 24 | n.s.

r
o
|

x{13/23] 19,710 27 -

x'lpart12]| 6,41 3 n.s.

Auffdlligkeiten
$

f f f ]
keine  1Trim.  2.Trim.  3.Trim.
Erstmals Glukosurie

o

Abb. 7: Priifergebnisse fir den Zusammenhang zwischen
Glukosurie der Mutter und Auffidlligkeiten der
Neugeborenen.

Abbildung 8 zeigt die absoluten beobachteten sowie die

bei gleichartiger Assoziation erwarteten Fallzahlen fir

jede einzelne Klinik. Wegen der kleinen Fallzahlen je

Klinik ist es - im Gegensatz zum Gesamtkollektiv -

nicht mehr sinnvoll, den prozentualen Anteil der Neu-
geborenen mit Auffdlligkeiten anzugeben. In dieser Abb. 8
wird sichtbar, wie gering die Abweichungen zwischen beob-
achteten und fiir Modell 12/13/23 erwarteten Fallzahlen
tatsidchlich sind, und was sich somit hinter dem rechnerischen

Ergebnis des nicht-signifikanten 2 £12/13/23J verbirgt.
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Abb. 8: Beaobachtete und fir Modell 12/13/23 eruwartete

Fallzahlen von Neugeborenen mit Auffzlligkeiten (1),
gegliedert nach Glukosurie der Mutter (2) und nach
Kliniken (3).

Neben den erwarteten Fallzahlen bei gleichartiger Asso-
ziation in allen Kliniken wurden im n#chsten Schritt fir

jede einzelne Klinik diejenigen Fallzahlen berechnet, die

bei Unabh&ngigkeit von Glukosurie und Auffilligkeiten in
jeder Klinik zu erwarten sind; es wurden also die Erwartungs-
werte fir Modell 13/23 geschitzt. y? [13/23J miGt die Gite
der Anpassung dieses Mcdells an die Daten., Wir betrachten
sodann mit Xz[part. 12] die Unterschiede zwischen den

beiden Arten von Erwartungswerten, da Modell 12/13/23

bereits im vorhergehenden Schritt den Daten angepaBt wurde.

Abb. 9 zeigt diese Abweichungen.
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Abb. 9: Fiir Modell 12/13/23 und fiir Modell 13/23 erwartete
Fallzahlen von Neugeborenen mit Auffiglligkeiten (1),
gegliedert nach Glukosurie der Mutter (2? und nach
Kliniken (3).

Das MaB fir die Abweichungen in Abbildung 9 ist ¥° {part. 12] =
 (13/237- ¢ 112/13/23]. Aus der Tatsache, dag y? [ part. 12]
nicht signifikant ist, 138t sich schlieBen, daB der beobach-
tete Zusammenhang von Glukosurie und Auffidlligkeiten in

Jeder Klinik noch als zufallsbedingt gelten kann. Erst durch
den EinfluB, der durch die Eigenarten der einzelnen Kliniken
zustande kommt, entsteht im Gesamtkollektiv der Anschein

eines Zusammenhangs. In diesem Beispiel liegt somit ein
wichtiger EinfluB des Hintergrund-faktors Klinik vor,

in dem nun folgenden Beispiel dagegen nicht.
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b) Schuwangerschaftsdauer und Schwangerschaftsausgang

Zuischen Schwangerschaftsdauer und Schwangerschaftsausgang

besteht ein offensichtlicher, medizinisch erklarbarer Zu-

sammenhang (Abb. 10). Eine Prifung auf Kliniksheterogenitat
erfolgt in diesem Beispiel nicht aus sachlichen Erwidgungen,
sondern lediglich, um die Leistungsfidhigkeit unseres Prif-
verfahrens darzustellen, Man erwartet, daB der Zusammenhang
zwischen Schwangerschaftsdauer und Schwangerschaftsausgang
in allen Kliniken gleichartig, also in den einzelnen Klini-
ken nicht anders als im Gesamtkollektiv ist: je kiirzer die
Gestationszeit, desto geringer sind die Uberlebenschancen

des Neugeborenen.

Beobachteter Zusammenhang Prifung auf Kliniksheterogenitct
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Abb. 10: Prifergebnisse fir den Zusammenhang zwischen Schwan-
gerschaftsdauer und Schwangerschaftsausgang.

Genau diese Erwartungen werden durch die Priifergebnisse be-
statigt. Da ¥° [12/13/23] nicht signifikant ist, nimmt man
gleichartige Assoziationen in allen Kliniken an (vgl. auch
Abb. 11), Weiterhin sind Schwangerschaftsdauer und Schwanger-

schaftsausgang in jeder Klinik deutlich assoziiert, da
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Xz['part. 12] hochsignifikant ist. Im Gegensatz zum ersten
Beispiel weichen also die Erwartungswerte fir Modell 12/13/23
stark von denjenigen fir Modell 12/13 ab. Diese Tatsache

ist in Abb. 12 graphisch dargestellt. In diesem Beispiel

ist somit der EinfluB des Hintergrund-faktors "Klinik" als

unwesentlich anzusehen.
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bei gleichartiger Assoziation in den Teiltafeln
(in jederklinik: Ahnliche tragzeitspezifische
Totgeburtenguoten)

Abb. 11: Beobachtete und fir Modell 12/13/23 erwartete Fall-
zahlen von Totgeburten (1), gegliedert nach Schwan-
gerschaftsdauer (2) und nach Kliniken (3).
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Abb. 12: Fir Modell 12/13/23 und fir Modell 13/23 erwartete -
Fallzahlen von Totgeburten (1), gegliedert nach
Schwangerschaftsausgang (2) und nach Kliniken (3).

3.1.2.2 Anamnesefaktoren

Im Rahmen der Studie "Schwangerschaftsverlauf und Kindes-
entwicklung" werden Ursachen und Wirkungen psychosomatischer
Beschwerden gesondert untersucht (P. Netter, 1975; P. Netter,

N. Wermuth, 1975), Psychosomatische Beschwerden sind deutlich
von verschiedenen Anamnesefaktoren abhingig. So zeigten

sich zum Beispiel in einem Kollektiv von etwa 6.000 Schwangeren
die Zahl der friheren Fehlgeburten, die Anzahl der lebenden
Kinder, die Ethedauer als relevante Faktoren fir die Beschwer-
den. Bei der Zusammenhangsanalyse von Beschwerden mit

weiteren Variablen, die ihrerseits ebenfalls von den gleichen

Anamnesefaktoren beeinfluBt werden, ist infolgedessen
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jeweils zu prifen, wie sich diese Anamnesefaktoren auf

die untersuchte Assoziation auswirken. Dazu zwei Beispiele.
Im ersten Beispiel ist der Einflu@ des Hintergrundsfaktors
so geartet, daB man einzelne Teilkollektive getrennt
betrachten muB, im zweiten Beispiel ist der Einflufl des

gleichen Hintergrundsfaktors unerheblich.

a) Psychosomatische Beschuwerden und Kinderwunsch

Im Gesamtkollektiv der befragten Schwangeren wurde von
Frauen mit psychosomatischen Beschwerden #fter angegeben,
daB die Schwangerschaft erwinscht war, als von frauen, die

nicht (ber Beschwerden klagten (Abb. 13).

p Beobachteter Zusammenhang
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0— —t
nein ja

Psychosom. Beschwerden

Abb. 13: Priifergebnisse fir den Zusammenhang zwischen psycho-
somatischen Beschwerden und Kinderwunsch.

Die Priifergebnisse fir die Wirkung von Anamnesefaktoren

auf diesen Zusammenhang zeigen, da@B die obige Aussage nicht
so global aufrechterhalten werden kann; vielmehr muB man
sie nach Untergruppen von Schwangeren modifizieren. Dies
ist daran zu sehen, dag y? [ 12/13/23] die zugehsrige



47

einprozentige Signifikanzschuwelle {berschreitet. Wie sich
der Zusammenhang jeweils in den Untergruppen oder Teilkol-

lektiven darstellt, muB aus den Daten abgelesen werden.
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Abb. 14: Beobachtete Prozentzahlen von eruiinschter Schwan-
gerschaft (1), gegliedert nach psychosomatischen
Beschwerden (2) und nach verschiedenen Anamnese-
faktoren (3).

Drei einzelne Anamnesefaktoren wurden im vorliegenden

Fall als eine gemeinsame Variable mit 18 Klassen definiert.
Diese Klassen ergeben sich aus den moglichen Kombinationen
der drei Variablen mit folgenden Klassifikationen: friihere
Fehlgeburten (ja; nein), Zahl der friheren Kinder (0; 1;2 2)
und Ehedauer in Jahren (< 23 2 bis 4; > 4). Aus Abbildung 14

ist zu ersehen, daB bei allen frauen, die ihr erstes Kind
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erwarten, psychosomatische Beschwerden und Kinderwunsch
nicht miteinander korrelieren. Dies gilt unabhingig davon,
ob die Schwangeren frihere Fehlgeburten hatten. Ebenso
spielt die thedauer in diesem Zusammenhang keine wichtige
Rolle (Abb. 14 links). Dagegen sind Beschwerden und Kinder-
wunsch deutlich gegenl&iufig assoziiert bei Frauen mit
friheren Fehlgeburten und wenigstens einem lebenden Kind.
Insbesondere bei einer Ehedauer von 2-4 Jahren und nur einem
lebenden Kind war fir Frauen mit Beschwerden gegeniiber
jenen ohne Beschwerden der Kinderwunsch stark erh@ht

(Abb. 14 Mitte unten). Dagegen ist bei mehreren lebenden
Kindern und friheren Aborten der Kinderwunsch geringer

bei Frauen mit Beschwerden als bei Frauen ohne psychoso-
matischen Beschwerden (Abb. 14 rechts unten). Die Priyf-
ergebnisse und die zugehdrige Interpretation der Daten
zeigen, daf3 sich die Anamnesefaktoren unterschiedlich
auswirken und daB ihre Wirkung infolgedessen in die

Analyse einbezogen werden muB. Das nachste Beispiel zeigt,
daB bei einem anderen Zusammenhang der Hintergrund_-Faktor

"Anamnesefaktoren" nicht bericksichtigt werden mug.

b) Psychosomatische Beschwerden und frijher praktizierte

Konzeptionsverhiitung

Die zwischen 1963 und 1970 untersuchten Schwangeren mit

psychosomatischen Beschwerden verwendeten vor ihrer Schwan-
gerschaft eher Konzeptionsverhitungsmittel als jene Frauen,
die nicht Uber solche Beschwerden klagten (Abb. 15). Diese
Beobachtung beststigt sich in den verschiedenen (wie zuvor

in Beispiel (a) definierten) Untergruppen der Schwangeren;

v* [12/13/23] ist nicht signifikant, aber 42 [ part. 12]
ist signifikant. Mit anderen Worten: es 1Bt sich kein
wesentlicher EinfluB der betrachteten Anamnesefaktoren
auf den Zusammenhang zwischen Beschwerden und friiherer
Konzeptionsverhitung nachweisen, Die Unterschiede, die

in Abb. 16 fiur einzelne Teilkollektive beobachtet wurden,
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lassen sich noch als Zufallsschwankungen erkldren. Bei

der Betrachtung von psychosomatischen Beschwerden und
friher praktizierter Konzeptionsverhitung missen die Anam-
nesefaktoren infolgedessen nicht in die Analyse ein-

bezogen werden.
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Abb. 15: Prifergebnisse fir den Zusammenhang zwischen psy-
chosomatischen Beschwerden und friher praktizier-
ter Konzeptionsverhitung.
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Abb. 16: Friiher praktizierte Konzeptionsverhiitung gegliedert
nach Teilkollektiven.



50

3.1.3 Alternativverfahren

Das Erkennen und Ausschalten der Wirkunag von Hintergrund-
Faktoren ist ein Problem, das Statistiker schon lange
beschiftigt, lange bevor die Theorien der log-linearen Mo-
delle und der Kovarianzauswahl bekannt waren. £s ist daher
ntitzlich, einige friher verwendete Alternativverfahren zu
erwghnen. Die Priifung von Hintergrund-Faktoren im Rahmen
logarithmisch-linearer Modelle wurde von Y.M.M. Bishop
(1969) als Alternative zu Cochran's Test (1954) und zum
flantel-Haenszel-Verfahren (1959) diskutiert. J. Fleiss (1973)
gibt eine kritische Darstellung der beiden letzteren Verfah-
ren sowie weiterer Standardisierungstechniken, die alle da-
zu dienen sollen, die Wirkung einer Hintergrundsvariablen zu

erfassen. E£iner der wichtigsten Nachteile mancher dieser

Verfahren ist es, daB sie sich nur zur Zusammenhangsprifung
zweiklassiger Variabler verwenden lassen. J. Fleiss erwahnt
diesen Nachteil nicht, sondern beschrankt sich stattdessen
bewuBt auf einfache Methoden, die als rechnerisches Hilfs-
mittel lediglich weiterhin einen Tischrechner erfordern.
Aus diesem Grund klammert er auch das Anpassen log-linearer

Modelle aus seiner Betrachtung aus.

3.17.3.1 Standardisierte Chi-Quadrat-Werte

Im folgenden soll nunmehr kurz die Berechnung von sogenannten
standardisierten Chi-Quadrat-Werten (z.B. P. Armitage, 1966)
als eine Alternative zum oben beschriebenen Prifverfahren
mittels log-linearer Modelle diskutiert werden. Abbildung

17 zeigt beobachtete und standardisierte Prozentzahlen

und Chi-Quadrat-Werte fir die vier Beispiele aus dem vor-
hergehenden Kapitel (3.1.2). Bevor wir die Aussagefihigkeit
dieser GroBen beurteilen, beschreiben wir in unserer

Symbolik, auf welche Weise sie berechnet werden kdnnen.
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Abb. 17: Beobachtete und standardisierte Prozentzahlen
fir die Daten in den Abbildungen 7, 10, 13 und 15.

Die standardisierten Fallzahlen (nij(stand)) lassen sich
aus den bei Unabh&ngigkeit in den Teiltafeln erwarteten
Fallzahlen dadurch ermitteln, dafB Uber alle Teiltafeln auf-

summiert wird:

n. .n .
B i.k gk

(24) nyi(stand) = % L
Sie sind somit Fallzahlen in der Randtafel (12), die sich
aus den fir Modell 13/23 geschitzten Erwartungswerten
(aijk = ni.kn.jk/n..k) ergeben. Der standardisierte Chi-
Quadrat-WUert miBt ihre Abweichungen von den begbachteten
Fallzahlen n, .:

1]

2
s (”ij.‘ nij(stand))
ij "ij(stand)

(25)

2 -
X (stand) ~
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Man behandelt Xz(stand

ziation, also wie eine Chi-Quadrat-verteilte GrgBe mit

) als PrifgrogBe fir die partielle Asso-

(1-1)(3-1) Freiheitsgraden (obwohl meines Wissens nicht
bewiesen wurde, ob und unter welchen Bedingungen Xz(stand)
dieser Verteilung folgt). Diese Regel kann nur dann sinn-
voll sein, wenn die Assoziation in allen Teiltafeln gleich-
artig ist. Es 148t sich leicht zeigen, daB bei sich &@ndernden
partiellen Assoziationen Xz(stand) jeden beliebigen Wert

annehmen kann, also keine Ausszgekraft mehr besitzt.

Prifen wir die Hintergrund_faktoren in den vier Beispielen
in Abbildung 17 anhand der standardisierten Chi-Quadrat-
Uerte, so kommen wir nur dann zur gleichen Beurteilung
dieser Faktoren wie zuvor, wenn wir wissen, in welchen
Fillen gleichartige Assoziationen in den Teiltafeln vor-
liegen und in welchen F&llen nicht. Andernfalls ergeben

sich Fehlschlisse.

Die richtige Uberlegung, die sich hinter der Berechnung
des standardisierten Chi-Quadrat-Wertes verbirgt, ist die,
dag nij und nij(stand) Ubereinstimmen missen, sofern die
beiden Variablen 1 und 2 fir alle Ausprigungen (k) der
Variablen 3 genau unabhingig sind (die durch Modell 13/23
implizierten Fallzahlen sind geradse nij(stand))' Jedoch
besteht bei der alleinigen Verwendung eines standardisier-
ten Chi-Quadrat-Uertes die Gefahr, daB man gegenl&dufigse
Assoziationen in den Teiltafeln {ibersieht oder einfach

vergiBt, daB n,. und n; auch dann Ubereinstimmen

ij ij(stand)
kénnen, wenn in den Teiltafeln unterschiedliche Assoziationen

bestehen.

Um gegenl#aufige Tendenzen in den Teiltafeln aufzudecken,
betrachtet man hdufig zusitzlich zu Xz(stand) fiir jede
einzelne Teiltafel eine PriifgroBe fir die Unabhdngigkeit.

Man berechnet zum Beispiel

2
(26) & R T DA TTY
ij ni.kn.jk;ni.k

FUr k = 1,2,...,K
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und behandelt jede dieser K GriBen wieder als y?-verteilt
mit (I-1)(3-1) Freiheitsgraden. Nun ist es zwar richtig,

daB sich im allgemeinen gegenl&dufige partielle Assoziationen
auch in diesen GroBen niederschlagen werden, daB dies aber
nicht notwendig so sein muB, zeigt das folgende Gegenbei-
spiel, In diesem Beispiel ist X2 [12/13/23J signifikant,

es bestehen also sich #@ndernde partielle Assoziationen

in den Teiltafeln. Diese kdnnen jedoch bei einer getrennten
Betrachtung der einzelnen Teiltafeln auf Grund der kleinen
Fallzahlen nicht nachgewiesen werden, Das Beispiel verdeut-
licht somit, daB der Test fir Modell 12/13/23 die Wirkung
eines Hintergrundfaktors nachweisen kann, der bei einer
getrennten Betrachtung der Teiltafeln und durch ein stan-

dardisiertes Chi-Quadrat nicht festgestellt werden kann.

Die drei Chi-Quadrat-WYerte in den Teiltafeln sind alle

kleiner als x* gg., = 3,84 und Xz( 0. Man wirde
. 3

stand)
somit in diesem Beispiel - fdlschlicherweise - folgern,

daB die beiden Variablen bedingt unabhsngig seisn (Tab. 3).

Auf ghnliche Weise lieBe sich ein Zahlenbeispiel konstru-
ieren, in dem man aufgrund des standardisierten Chi-Quadra-
tes und der Chi-Quadrat-Werte in den Teiltafeln folgerte,
daB der Hintergrund-faktor unwichtig sei, obwohl in Wirk-
lichkeit der Zusammenhang gerade durch das Wirken des
Hintergrund-faktors in den Teilkollektiven modifiziert

wird,

Zusammenfassend 188t sich sagen, daB die Beurteilung eines
Hintergrund aktors anhand eines standardisierten Chi-
Quadrat-Wertes nur dann empfohlen werden kann, wenn aus
sachlichen a-priori Uberlequngen bekannt ist, daB der Zu-
sammenhang der untersuchten GrgBen in den Teilkollektiven

gleichartig sein mug.
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Tab. 3: Fiktives Beispiel zur Beurteilung der Wirkung von
Hintergrundsfaktoren
Randtafel mit beobachteten Fallzahlen (nij):
168 92 | 260 x? = 6,59; p<5 3
72 68 | 140 ¢2(Stand) -0
240 160 | 400 2?[12/1323]= 6,97,p<5 3

Teiltafeln mit beobachteten Fallzahlen

(nijk) und bei Unab-

Kreuzproduktenverhdltnisse in den Teiltafeln

hédngigkeit in den Teiltafeln erwartete Fallzahlen
(ni.kn.jk/n..k) fir k = 1,2,3.

k =1 k = 2 k =3

18 22 40 26 l6 40 126 54 180
(18,4) (21,6) (20) (20) 129,6) (50,4)

28 32 60 26 34 60 18 2 20
(27,6) (33,4) (30) (30) (14,4) (5,6)

46 54 100 50 50 100 144 56 200
%? = 0,03 2* = 2,56 Z? = 3,57

18/22 _ 24/16 _ 126/54 _
28/32 - 993 26734 =~ 1197 is/2 9126
3.1.3.2 Randomisieren und Paarbildung

Ist die Datensammlung bereits abgeschlossen,

so bleibt

dem Statistiker nur ein geschicktes Betrachten der Daten

und das Berechnen von PrifgrggBen, wenn er die Wirkung von

Hintergrund-fF aktoren feststellen will. Anders ist die

Situation

dagegen, wenn eine Studie erst geplant wird,

In diesem Fall kann die Strukturgleichheit der Beobachtungen
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in bezug auf Hintergrund-Faktoren noch eher herbeigefihrt
werden. Je nachdem, ob man sich gegeniiber dem Einfluf von
nicht genau spezifizierten Hintergrund-Faktoren schiitzen
will, oder ob man den stdrenden EinfluB von bekannten Hin-
tergrundsfaktoren beseitigen will, wird man entweder an
Randomisieren (vgl. W.G. Cochran, G. Cox, 1957) oder an
Paarbildung (vgl. W.G. Cochran (1968), D.B. Rubin (1973))
als angemessene Verfahren denken. Die Moglichkeit zum
Randomisieren besteht meist nur, wenn die Durchfiihrung
eines Experimentes geplant wird, nicht aber wenn Becbach-
tungsreihen erhoben werden. Das Prinzip der Paarbildung
dagegen kann in beiden Situationen verwendet werden. Es
ist unter der Bezeichnung "Matching" bei Beobachtungsrei-
hen und unter der Bezeichung "Blocking" in der Versuchs-

planung bekannt.

Die Datenanalyse mittels log-linearer Modelle oder anhand
von Kovarianzselektionsmodellen kann diese, zur sorgf&l-
tigen Planung gehdrigen, Methoden keinesfalls ersetzen,
sondern sie hgchstens ergidnzen oder ihre Wirksamkeit {iber-
prifen. Als Beispiel sei der Bericht aus dem "Boston Drug
Surveillance Program"(H, Jick et al., 1974) iiber den Zu-
sammenhang zwischen Reserpineinnahme und Brustkrebs dis-
kutiert. Bei dieser Untersuchung wurde das Prinzip der
Paarbildung auf das Alter angewandt. Genauer gesagt, wur-
den zu 150 F&llen von Brustkrebs im Alter passende Fille
aus den Gruppen chirurgisch oder anderweitig behandelter
Patientinnen ausgesucht. Innerhalb beider Gruppen wurde
nach friherer Reserpineinnahme gefragt., Das Ergebnis ist
in der folgenden Ubersicht widergegeben, aus der deutlich
wird, daB die Fallzahlen f{r die interessierenden Ereignisse
recht klein sind und somit die Aussagekraft der CLrgebnisse

abschwichen.
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Tab. 4: Reserpineinnahme bei Patientinnen verschiedener

Altersgruppen
Alter Patientengruppe Reserpineinnahme
(3) (2) (1)
ja (%) nein | zus.
Brustkrebsfdlle 1 (1,9) 53 54
< 50 chirurgische Kontrollen 2 (1,0) 214 216
medizinische Kontrollen o (0,0) 216 216
Brustkrebsfidlle 2 (5,4) 35 37
50 - 59| chirurgische Kontrollen 2 (1,4) 146 148
medizinische Kontrollen 2 (1,4) 146 148
Brustkrebsfdlle 8(13,5) 51 59
>60 chirurgische Kontrollen 9 (3,8) 227 236
medizinische Kontrollen 11 (4,7) 225 236

Der Sinn der Paarbildung nach dem Alter ist es dabei,

einen mdglichen Zusammenhang zwischen Brustkrebs und Re-
serpineinnahme unter - sonst gleichbleibenden- Bedingungen
zu untersuchen, also unter Ausschaltung des mit zunehmendem
Alter erhghten Risikos, an Brustkrebs zu erkranken. Die
normalerweise im Gesamtkollektiv bestehende Assoziatian
zwischen Patientengruppe (2) und Alter (3) wurde kiinst-
lich beseitigt: die Beobachtungszahlen in der Randtafel

23 spiegeln diese durch den Stichprobenplan herbeigefiihrte
Unabhingigkeit wider (vgl., die letzte Spalte von Tabelle 4).
DaBd die Auswirkungen von Reserpineinnahme und Alter auf

die Brustkrebsinzidenz unvermischt gemessen warden, ist
damit allein noch nicht gewdhrleistet, aber z.B. dann,

wenn es in jedem Kollektiv einen gleichartigen Zusammen-
hang gibt. Dies wird nunmehr fir die Daten in Tabselle 4

Uberprift.
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£s werden die in Kapitel 3.7.1
rechnet. Zunichst diejenige fur Modell 12/13/23: 42 [ 12/13/25]

Die

definierten PrifgrdBen be-

hat einen Wert von nur 3,02 bei 4 Freiheitsgraden.
Hypothese, daB die partiellen Assoziationen gleichartig

sind, wird semit nicht widerlegt. Weiterhin ergeben sich

die folgenden Aussagen:

1. Alter (2) und Brustkrebs (3) sind in den beiden Patien-

tengruppen, die sich durch Reserpineinnahme (1) unterschei-
den, unabhiangig. Dies folgt daraus, daB Xz Ipart. 23J
vier Freiheitsgrade und einen Wert von 0,23 hat, beziehungs-
weise aus der Betrachtung der Fallzahlen in Tabelle 5,

dargestellt als Teiltafeln 23:

Reserpineinnahme
(1)
ja nein
Alter (3) Alter (3)
Patienten- | 1 2 8 Patienten- 53 35 51
gruppe 2 2 g gruppe 214 V46 227
(2) 111 (2) 216 146 225

2. Der Zusammenhang zwischen Reserpineinnahme (1) und Brustkrebs

(2) bestatigt sich in jeder der drei Altersgruppen (3):
¥ )part. 12] hat 2 FG und einen Wert von 10,03, Die Aus-
gangstabelle, Tabelle 4, zeigt dies in den Teiltafeln 12,
3. Schlieflich steigt die Reserpineinnahme (1) in allen drei
[part. 137 hat
2 FG und einen Wert von 23,517, Die Teiltafeln 13 zeigen
dies ebenfalls deutlich.

Patientengruppen (2) mit dem Alter (3): ?
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Patientengruppen
2
Brustkrebsfille chir. Kontrollen med. Kantrollen
Alter (3) Alter (3) Alter (3)
1 2 8 2 2 9 0 2 i
(1) (1) (1)
53 35 51 214 146 227 216 146 125
(1) = Reserpineinnahme

Wir haben damit dargestellt, daB eine Analyse mittels log-
linearer Modelle die Paarbildung sinnvoll ergsnzen kann und
daB die Berechnung der PriifgréBen die Interpretation der

Daten erleichtert.

Ohne eingehende statistische Analyse in der vorgefiihrten Art
kann der sich in den Daten der Tabelle 4 zeigende Zusammen-
hang leicht miBverstanden werden (H. Immich, 1974). Wie

wir gezeigt haben, ist es nicht richtig, wenn die

erhdhte Brustkrebsinzidenz bei Reserpineinnahme als eine
Folge der mit zunehmendem Alter htheren Reserpineinnahme
gedeutet wird. £s muB aber betont werden, daB unsere

Analyse nicht kl&ren sollte und nicht gekl&rt hat, ob

andere GroBen als das Alter systematische Unterschiede

in den verglichenen Gruppen bewirkten.
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3.2 Datengesteuerte Suche nach Zusammenhangsstrukturen

Im vorigen Kapitel wurden die Likelihoodquotiententests

fir partielle Assoziationen zur Beantwortung einer klar
definierten Fragestellung herangezogen, die nur zwei relativ
einfache Zusammenhangsstrukturen betraf. Nunmehr sollen
diese Tests in einer vdllig anderen Situation verwendet
werden. Gefragt wird: gibt es einfache Zusammenhangsstruk-
turen, die sich in den Daten erkennen lassen? Die Antwort
wird gegeben, indem man schrittweise und systematisch nach
einfachen Modellen sucht. Die Fragestellung ist somit vage,
die Zahl der moglichen Antworten groB und die Interpretier-
barkeit der Ergebnisse ungewiB. Nichtsdestoweniger stellt
die datengesteuerte Suche nach einfachen Strukturen eine
wichtige Anwendungsmdglichkeit der Theorie der log-linearen

Modelle und der Theorie der Kovarianzauswahl dar.

3.2.17 Methodik

Multiplikative Modelle (M.,W., Birch (1963), Y.Mm.M. Bishop
(1969), L. Goadman (1970)) kennzeichnen einfache Zusammen-
hangsstrukturen von gualitativen wie auch von quantitativen
Variablen (N. Wermuth, 1976a). Auf solche Modelle beschrankt
sich das hier dargestellte Suchverfahren (N. Wermuth, 1976b).

Andere Verfahren der Modellsuche, die komplexere Modelle

einbeziehen - und infolgedessen iterative Rechenverfahren
verwenden -, wurden fir Kontingenztafeln zum Beispiel
von L. Goodman (1971, 1973) und fir Kovarianzmatrizen von

A.P. Dempster (1972) vorgeschlagen.

Der Gedankengang, welcher der hier geschilderten Art der
Modellsuche zugrunde liegt, ist einfach. Ausgehend von

der kompliziertesten Zusammenhangsstruktur, in der alle
Variablen als interdependent angesehen werden, wird schritt-
weise ermittelt, wie viele und welche Variablenpaare als
bedingt unabh&ngig gelten konnen. Je mehr Variablenpaare
bedingt unabhdngig sind, desto einfacher ist im allgemeinen
die Zusammenhangsstruktur, die sich am Ende des Suchprozesses

ergibt.
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Zunichst ein Beispiel: Bei der Untersuchung von finf Variab-
len seien in drei Schritten die bedingten Abh#ngigkeiten
der Variablenpaare (1,2), (1,3) und (2,3) beseitigt worden,
Jeder dieser "Rickwirtsselektions"-Schritte kann beschrie-
ben werden, indem man sich auf die Indizes der Variablen
beschrinkt. Die Zusammengehsrigkeit von Variablen wird
dadurch gekennzeichnet, daB man die entsprechenden Indizes
zusammenhdngend schreibt und die einzelnen Indexkombinatio-
nen durch Klammern voneinander absetzt. Die bedingte Unab-
hangigkeit eines Variablenpaares driickt sich darin aus,

dap die Indizes der beiden betreffenden Variablen nicht
gemeinsam innerhalb derselben Klammer vorkommen. Eine
mégliche schematische Darstellung der Auswahlschritte fir

unser Beispiel wurde bereits in Kapitel 2.3 angedeutet.

Schritt Indexkombination Bedingt unabhidngige
Variablenpaare
0 (12345) keines
" 134534;345 (1,2)
’ g145%2§3452 (1,3)(1,2)
3 (““5zg§§?%é§45) (2,3)(1,3)(1,2)

Die angegebenen Indexkombinationen beschreiben, auf welche
Weise die gemeinsame Verteilung (Dichte oder Wahrschein-
lichkeitsfunktion) der fiinf Variablen nach jedem Schritt
faktorisiert werden kann und die kurzgefaBte Modellbezeich-
nung ergibt sich aus den Indizes im Zihler, die durch Schréag-
striche getrennt aufgeschrieben werden. Eine andere Mdglich-
keit, die Auswahlschritte zu verstehen, besteht darin, sich
die verdnderten Indexkombinationen anzuschauen. Man sieht

aus der vorliegenden Darstellung leicht, daB bei jedem
Schritt nur jeweils eine Indexgruppe ge#andert wurde, und

zwar folgendermaBen:
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Schritt Assoziationsidnderung
1 (12345) —» g1345%§23452
) (1345) —» L145)(345

. (2345) — 245d5345

Bei jedem Schritt ist somit die Assoziations#nderung #&hn-
lich: es wird stets nur eine der zuvor noch als zusammenge-
horig ausgewiesenen Indexgruppen auseinandergerissen. Dag
die vorgenommene Anderung bei allen Schritten gleichartig
ist, ist eine Besonderheit der multiplikativen Modelle und
der wichtigste Grund fir ihre Attraktivitit. Die Berechnung
von PriifgréBen fiir die Gite der Anpassung erweist sich in
diesem Falle als besonders einfach, da jeweils nur die be-
dingte Unabhidngigkeit eines Paares in einer Untergruppe
aller Variablen zu prifen ist. Im obigen Beispiel ergadben

sich folgende, auf dem Likelihoodquotienten basierende

pPrifgroBen:
Schritt Likelihoodquotienten (LQ)-PriifgréBen
L T12345 = (T134s + To345 - T345)
2 Tisas = (Tigs + Tags - Tys)
3

Tosas = (Togs + Tags = Tys) -

Hierbei sind die Symbole fiir gqualitative und quantitative
Variable jeweils anders definiert, so wie es kurz in
Kapitel 2.3 und ausfihrlicher bei N, Wermuth (1976a)

angegeben wurde.

Eine Modellsuche ist immer dann datengesteuert, wenn die
Reihenfolge der angepaBten Modelle nicht vom Untersuchenden
vorgegeben wird, sondern vielmehr allein von den jeweiligen
Beobachtungen abhangt. Wir verwenden zur Modellsuche die
folgende Regel:

Bei jedem Schritt wird dasjenige multiplikative Modell aus-
gewshlt, das die beste Anpassung (gemessen durch LQ-Prif-
gréBen) liefert.
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ber die Frage, ab wann eine Anpassung nicht mehr gut genug
ist, besteht in der Literatur wenig Einigkeit. So gibt es
bei den Variablen-Selektionsverfahren in der Regressions-
oder in der Diskriminanzanalyse fast unzdhlige Vorschl&ge
(vgl. A.P. Dempster, M. Schatzoff, N. Wermuth, 1976). Man
sollte dieser Frage kein zu groBes Gewicht beimessen: Wenn
es eine eindeutige Struktur gibt, die den Zusammenhang

der Variablen beschreibt, so ist dies sicherlich daran zu
erkennen, daB die Anpassung bei einer zus#tzlichen Verein-
fachung der Modellannahmen wesentlich schlechter wird. Wir
sehen dies als den wichtigsten Indikator fiir eine schlechte
Anpassung an; aber wir vergleichen auch die PrifgrdBen
jeweils mit dem zugehdrigen finfprozentigen Signifikanz-
niveau und bezeichnen eine Uberschreitung dieses Niveaus

als signifikant. Eine Veranderung des "signifikanten Niveaus™
bei jedem einzelnen Schritt ware ebenso denkbar. Es ist aber
im Zusammenhang mit datengesteuerten Suchverfahren abzu-
raten, von "Signifikanz und Testergebnissen" im Sinne der
Neyman-Pearsonchen Testtheorie zu sprechen. Man sollte

diese Tatsache nicht dadurch verschleiern, daB man in diesem
Zusammenhang eine Diskussion iber das "inferenzstatistisch

richtige Signifikanzniveau" beginnt.

3.2.2 Anwendungsheispiele

Obwohl das soeben erlduterte Modellsuchverfahren grunds&dtz-
lich auf Datenmengen mit einer beliebig groBen Anzahl von
Variablen angewandt werden kann, haben die hier beschrie-
benen Beispiele nur wenige Variable. Erstens 1&8t sich be-
reits an wenigen Variablen das Vorgehen und die Art der
Interpretation der Ergebnisse darstellen, und zweitens

sind die Computerprogramme (vgl. Kap. 2.4) zundchst fir nicht

mehr als 10 Variable verfigbar.

Es werden nunmehr zwei F#lle behandelt, in denen die Daten
als Korrelationen vorliegen, sowie ein weiterer Fall, in dem
die Daten in Form einer Kontingenztafel zusammengefagt

sind. Anhand der ersten Datenmenge wird nach der Zusammen-
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hangsstruktur von finf Indikatoren der Reife eines Neu-
geborenen gefragt und anhand der zweiten Datenmenge nach
der Struktur von neun Persgnlichkeitsmerkmalen., Bei den
qualitativen Daten des dritten Beispiels interessiert die

Interdependenz von vier Symptomen bei depressiven Patienten.

3.2.2.17 Modellsuche in Korrelatignsmatrizen

Die hier verwendeten Daten stammen zum einen aus der Studie
"Schwangerschaftsverlauf und Kindesentwicklung", zum an-
deren aus einer Untersuchung von V. Hodapp und G. Weyer

iiber Hypertonie. Diese Untersuchung wurde im Rahmen des
Sonderforschungsbereiches 36 der Deutschen Forschungsgemein-
schaft durchgefiihrt.

a) Reifemerkmale

Wir wollen die Frage untersuchen, wieviele und welche Indi-
katoren ngtig sind, damit man sich ein genaues Bild iiber
die Reife eines Neugeborenen machen kann., Information uber
jeden von finf verschiedenen Indikatoren liegt fir 2.473
m#nnliche und 2,276 weibliche Neugeborene vor. Die Daten
enthalten weder AusreiBer noch fehlende Werte. Ein Riick-
schluB auf PopulationsgrgBen ist daher nur eingeschrankt
moglich. Die fiunf Variablen sind:

(1) Gestationsdauer
(2) Kopfumfang
(3) Geburtsgewicht
(4) KérpergriBe
(5) Reife-Indikator

Die letzte Variable ist eine Reifezahl, konstruiert aus In-
formationen wie Apgar-Wert, L#dnge der Fingernidgel und der
Kgrperbehaarung (S. Koller, 1974)., Die Annahme, daB alle
Variablen marginal normalverteilt seien, ist nur ann&ihernd

erfillt, wie aus den Histogrammen in Abb. 18 ersichtlich ist.
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Abb. 18: Beobachtete Hiufigkeitsverteilungen von finf
Reifemerkmalen fir 2.473 mannliche und 2,276
weibliche Neugeborene
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Beobachtete Korrelationen Implizierfe Korrelationen
(durchModell 1234/135)

7
Schwangerschaffsdouer

2
Kopfumfang

3
Geburtsgewicht

In
Korperlange

5
Reife - Indikator

Abb., 19: Beobachtete und durch Modell 1234/135 implizierte
Korrelationen von Indikatoren der Reife; fir
mannliche Neugeborene

Beobachfete kbrrelationen Implizeerte Korrelationen
(durch Model! 1234/135)

1
Sehwangerschaftsdauer

2
Kopfumfang

3
Geburtsgewicht

4
Kérperldnge

5
Reife-/ndikator

Abb. 20: Beobachtete und durch Modell 1234/135 implizierte
Korrelationen von Indikatoren der Reife; fur
weibliche Neugeborene
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Die beobachtete Korrelationsmatrix sowie das Ergebnis der
Modellsuche wurde in Abb. 19 fir die mannlichen und in

Abb. 20 fir die weiblichen Neugeborenen dargestellt.

Die einfachste Struktur, die sich noch gut mit den Daten
vereinbaren 1#Bt, ergibt in beiden Fallen das Modell 1234/135,
Die rein formale Interpretation dieses Modells ist, dag

die Reifezahl (5) unabh#ingig von Kérperlsnge (4) und Kopf-
umfang (2) ist, sobald man genaue Informationen (iber Gesta-
tionsdauer (1) und Kérpergewicht (3) hat. Das bedeutet,

daB man bei einer Beurteilung dér Reife von Kindern mit
einer bestimmten Tragzeit (1) und Geburtsgewicht (3) aus
der Reifezahl (5) nicht auf den Kopfumfang (2) oder die
Korperldnge (4) schlieBen kann. Also liefert die Reife-
zahl (5) selbst bei gegebener Tragzeit und Gewicht (1 und 3)
Informationen iber die Reife, die mit den Indikatoren L#nge

und Kopfumfang (2 und 4) noch nicht erfagt wird.

Im folgenden werden die einzelnen Schritte erldutert, die zur
Auswahl von Modell 1234/135 fihrten, d.h. es wird die Be-
rechnung und Beurteilung der PriiffgréBen in Tabelle 5 er-
kldrt. Im ersten Schritt wird aus der Matrix mit allen finf
Variablen fir jedes Variablenpaar eine PriifgrgBe errechnet.
So ergibt sich in Tab. 5 zum Beispiel fir die Paare (1,2)

und (1,3):

(1,2): 55,62= -2.473(lnD12345— (lnD1345 + 1nDyg45 - 1nDz,c))
Dabei ist D245 die Determinante der Korrelationsmatrix

mit den Variablen 2, 4 und 5, alle weiteren Determinanten
sind analog definiert. Eine &quivalente Berechnung

der PrifgréBen wédre mittels der partiellen Korrelations-
koeffizienten méglich. So ergsbe sich fir die Variablen-
paare (1,2) und (1,3):

(1,2): 55,62 = -2.473 1In (1-r? 45 3,c)

(1,3): 40,38 = -2.473 1n (1-r213_245)



67

cutes nz 616upyqeun 36utpeq
‘epanm jTyemebsne 33Tayog uepusyebieyon weute uf JeedusTgqetraep ebriguebnz eep gep ‘3ejnepeq X

3sT AT3edTTdT3Tnw 3yoTu TTepol ebrigysbnz sep gep ‘3einepesq -

sgL/vzi/eet sgL/vezt sgzi/veet MMNMMWOMMN
X X X X x x gL‘0o pEL (s*v)
Ls'eve Lgfogt Sgl oLLgL yyiZLl gzl vy*Ce 28°‘9S (s°g)
G692Z0L  v0‘zZ9Zl vezL 6902t  v0‘90ZL veel 69286 gy 90zl (v'g)
x x x £9°9 UANE SgelL 08‘9 Lt (s‘2)
GLge 00z rezl sL‘ge ootz veel A0 : 14 9z‘1e (v‘2)
gLegvg BS‘ElLg vezl - - - L5'90¢ 6Liglg (£42)
Z9°LslL ly‘ost Sgd gr‘gel sg‘08L sgziL ve‘LEL Zo‘geLl (s‘1)
90°‘Le 96°2ZS vzl 90‘Le 96°2S vezl 25°92 gLiGy (7°1)
- - - - - - viL‘sg gg oY (g“L)
£5°15 £eivs veel - - - 28'6¢ Z9°SS (z¢4)

m S XTijew m ‘D xTijeuw 3 L
X=01 X-01 ~TT81 2 X=01 2X=01 -1781 X017 X0 ieed
€ 33TIYas T 33T3Y0S L 3371yasg -ustqetiep

J8yOTTUURBW aTewqJewayrey INy

1euezoqabnepy JayorTqTem pun

eyonsTTepoy Jep Teq s33TIyasTyemsny

TG 6{18qe]




68

Der Tabelle 5 ist zu entnehmen, daB die kleinste der Prif-
grégen 1,34 ist. Das zugehtrige Variablenpaar ist (4,5).

Da (1,34) kleiner als X2-95;1 = 3.84 ist, schlieBt man,

daB Modell 1234/1235 mit den Daten vereinbar ist.

Im nichsten Schritt wird gepriift, ob auBer (4,5) noch ande-
re Variablenpaare als bedingt unabh#ngig gelten kdnnen. Die
gleichzeitige bedingte Unabhingigkeit von (4,5) und entwe-
der (1,2), (1,3) oder (2,3) erg#dbe kein multiplikatives
Modell, also keine einfache Zusammenhangsstruktur (vgl.
Kapitel 3.2.7). Daher werden nur fi{r die restlichen Paare

PrifgréBen berechnet. So ergibt sich etwa fir:

(1,4): 52,96 = -2.473(1nDypq, - (1nDqpq + 1nDyg, - 1nDjy4))

- 2
= -2.473(0 - 1 14.23)

1l

(1,5): 180,85= -2.473 (1nDy 4 - (1nDy,4 + 1nDyse - 1nDyo))

t

2
-2.473 (1 - T 15.23) .

Zur Berechnung der ersten GréBe wird die Teilmatrix mit

den Variablen 1, 2, 3, 4, fir die zweite GrgBe die Teil-
matrix mit den Variablen 1, 2, 3, 5 herangezogen. Die kleinste
PrifgroBe bei diesem zweiten Auswahlschritt ist 1,45,

Das zugehdrige Variablenpaar ist (2,5). Da 1,45 kleiner

als X2_95,1 = 3,84 ist, darf man schlieBen, daB auch die
partielle Assoziation des Variablenpaares (2,5) nicht
wesentlich von Null verschieden ist. Mit (4,5) und

(2,5) als bedingt unabhingigen Variablenpaaren akzeptiert

man gleichzeitig Modell 1234/135 als noch mit den

Daten vereinbar (vgl. Kap. 2.3).

Weitere Unabh#ngigkeitsannahmen fiihren zu schlechten Anpas-
sungen (vgl. Schritt 3)., Aus diesem Grunde wird Modell
1234/135 als die einfachste aus den Daten erkennbare Struk-
tur angenommen. Trotz unterschiedlicher beobachteter Korrela-
tionen bei midnnlichen und weiblichen Neugeborenen liGt

sich in béiden F&dllen die Zusammenhangsstruktur der Reife-
indikatoren mit dem Modell 1234/135 beschreiben.
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b) Persinlichkeitsmerkmale

In diesem zweiten Beispiel, in dem die Daten ebenfalls in
Gestalt einer Korrelationsmatrix vorliegen, soll untersucht
werden, ob es zusammengehdrige Gruppen von Persdnlichkeits-
merkmalen gibt. Fir 301 Personen liegen Korrelationen der neun
Skalen des Freiburger Persgnlichkeitsinventars (FPI) vor

(3. Fahrenberg, H. Selg (1970)). Jede der neun Variablen

hat neun mdgliche Ausprdgungen. Die Variablen und ihre

sogenannten Pole sind:

(1)

Nervositat

psychosomatisch
nicht gestaort

(2)

Aggressivitat

1]

nicht aggressiv,
beherrscht

(3) = Depressivitit

zufrieden,
selbstsicher

(4) = Erregbarkeit
ruhig, stumpf

(5) = Geselligkeit
ungesellig, zurick-
haltend

(6) = Gelassenheit

irritierbar, zégernd

(7) = Dominanzstreben

nachgiebig, gem&Bigt

(8) = Gehemmtheit
ungezwungen, kontakt-
fahig

(9) = Offenhsit

verschlossen,
unkritisch

psychosomatisch
gestort

aggressiv,
emotional unreif

miBgestimmt,
selbstunsicher

reizbar, leicht frustriert

gesellig, lsebhaft

selbstvertrauend,
gutgelaunt

sich durchsetzend, streng

gehemmt, gsspannt

offen, selbstkritisch
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Wie die relative Haufigkeitsverteilung zeigt (Abb. 21),

konnen die neun Skalen als annahernd normalverteilt gelten.

207 Nervositit
% - FPI 1

}f
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Aggr itat
20+ ggressivi
] FpPI2

-
< o
)

201 o
% — Depressivitat
104 ,—_r FPI3
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%/0 T ] Erregbarkeit
° — — FPI 4
10 4 7
0 l l l
%/U I — Geselligkeit
° — — FPI5
10 —‘-—l
0 [
20 —
% —1 — Gelassenhert
10 ] ™ FPi6
) I_'I_ |
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% — Dominanzstreben
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0 _1_7_1
20
o — Gehemmtheit
104 FPI8
. nll=
301
/o Offenheit
20+ FPI 9

3
3

1 2 3 &4 5 6 7 8 9

Abb. 21: Beobachtete Haufigkeitsverteilungen von neun Per-
sgnlichkeitsmerkmalen des Freiburger Persdnlich-
keitsinventars (FPI) fir 301 Probanden ohne klinische
Befunde
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Als einfache, mit den Daten zu vereinbarende Struktur fir
den Zuszmmenhang der flerkmale ergibt sich das Modell
13568/234679. Die beobachteten und die bei diesem Modell

implizierten Korrelationen sind in Abbildung 22 wiedergegeben.

Implizierte Korrelationen
(durch Modell 13568/234679)

Beobachtete Korrelationen

Nervositat

2
Aggressivitat

Depressivitat

4
Erregbarkeit

5
Geselligkeit

6
Gelassenheit

Dominanzstreben

8
Gehemmtheit

9
Offenheit

Abb., 22: Beobachtete und durch fModell 13568/234679 impli-
zierte Korrelationen von Persgnlichkeitsmerkmalens;
fir Probanden ohne klinische Befunde

Alle wichtigen beobachteten Korrelation (rz .25) werden

bei diesen Modellannahmen gut reproduziert. Modell 13568/234679
ist dadurch gekennzeichnet, daB die zwei Variablengruppen

(158) und (2479) vBllig unabhingig voneinander sind, nachdem
jede dieser sieben Variablen vom E£influB der beiden restli-
chen Variablen 3 und 6 bereinigt wurde., Diese Struktur driickt
sich in den Korrelationskoeffizienten so aus, daB die par-
tiellen Interkorrelationen zwischen den ersten beiden Gruppen,
(158) und (2479), verschuinden.
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Es lassen sich somit zwei Gruppen von Persgnlichkeitsmerk-
malen deutlich trennen, zumindest, wenn man zwei der Merk-
male, namlich Depressivitdt (3) und Gelassenheit (6), unver-
andert h#lt. Diese beiden Merkmalsgruppen sind einerseits
Nervositat (1), Geselligkeit (5) und Gehemmtheit (8), an-
dererseits Aggressivitat (2), Erregbarkeit (4), Dominanz-
streben (7) und Offenheit (9). Dieses Ergebnis befindet

sich in guter {ibereinstimmung mit bekannten Theorien {ber

die Persdnlichkeitsstruktur (H.J. Eysenck (1958), K. Pawlik
(1968)). Die zweite Merkmalsgruppe, diejenige, welche aggres-
sives, reizbares, strenges, selbstkritisches Benehmen kenn-
zeichnet, kann als Indiz fir den Perssnlichkeitsfaktor
Neurotizismus angesehen werden. Die Variablen der ersten
Merkmalsgruppe, also psychosaomatische Stdrungen, zuriickhalten-
des, gehemmtes Verhalten kdnnen als Zeichen der Introversion
gelten. In der vorliegenden Stichprobe korrelieren Depressi-
vitdt (3) und Gelassenheit (6) stark mit Merkmalen beider
Gruppen. Diese Tatsache bewirkt, daB alle neun Persgnlich-
keitsmerkmale in der beobachteten Korrelationsmatrix deut-
lich interkorreliert erscheinen. Aus diesem Grund ist es

kaum méglich, die beiden trennbaren Merkmalsgruppen, (158)
und (2479), bereits in der beobachteten Korrelationsmatrix

zu idertifizieren. In Daten von Personengruppen, die hin-
sichtlich der Merkmale Depressivitdt (3) und Gelassenheit (6)
homogen sind, dirften dagegen - sofern Modell 13568/234679
tatssdchlich die Struktur der Persdnlichkeitsmerkmale srfaBt -
die Merkmalsgruppen (158) und (2479) auch marginal kaum mehr

interkorrelieren.

Das Modellsuchverfahren hat in diesem Beispiel zweierlei ge-
leistet. Erstens wurde eine interpretierbare Struktur auf-
gedeckt, und zweitens konnten Uberpriifbare Hypothesen fir
weitere Untersuchungen formuliert werden. Eine ausfihrli-
chere Darstellung der Ergebnisse findet sich in einer Arbeit
von N. WUermuth, V. Hodapp und G. Weyer (1976).
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Im folgenden werden die Uberlegungen,die zur Wahl des
Modells 13568/234679 fiihren, kurz beschrieben. Fir neun
Variable gibt es (g) = 36 verschiedene Variablenpaare
und somit 36 Auswahlschritte bis alle paarweisen par-
tiellen Assoziationen (fij.K) eliminiert sind, In Ta-
belle 6 ist das bei jedem Schritt ausgew#hlte Uariab-
lenpaar mit seinem zugehdrigen Chi-Quadrat-Wert hei
einem Freiheitsgrad angegeben. Ein hoher Chi-Quadrat-
Wert weist darauf hin, da@ die partielle Assoziation
des Variablenpaares nicht eliminiert werden kann, ohne
daB sich dis Abweichungen zwischen beobachteten und

implizierten Korrelation stark vergrsgern.

Die Bezeichnung der jeweils zugehdrigen Modelle wurde

der Ubersichtlichkeit wegen nur bei einigen Auswahl-
schritten explizit angefihrt. Da die Modellinterpreta-
tion etwas schwierig wird, wenn zu viele verschiedens
Variablengruppen ausgewiesen werden, fassen wir einige
bereits durch Schrégstriche getrennte Indexgruppen

wieder zusammen. Die Modellanpassung an die Beobachtun-
gen kann sich durch ein solches Vorgehen nur verbessern,
und man erh#dlt einfacher zu interpretierende Modelle.

So erhalten wir bei Schritt 14 das Modell 135678/234679,
bei Schritt 19 das Modell 13568/234679 und bei Schritt 22
Modell 13568/23479. Bei der Entscheidung fir eines dieser
Modelle ist die GiUte der Anpassung gegen die Einfachheit
der Struktur abzuwdgen. Noch besser als durch das bereits
beschriebene Modell 13568/234679 wiren die becbachteten
Korrelationen durch Modell 135678/234679 reproduziert
worden. Die Struktur dieses Modells ist jedoch komplizierter

als diejenige des von uns ausgewdhlten Modells.
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Tab. 6: Auswahlschritte bei der Modellsuche fir Persan-

lichkeitsmerkmale

:gﬁ:izi— 3:¥?§;§Zi_ LQ—Q? angenommenes Modell
paar
1 (1,5) 0,000 12346789/23456789
2 (1,6) 0,003
3 (6,8) 0,002
4 (1,4) 0,07
5 (4,8) 0,50 123789/235679/234679
6 (4,5) 0,75
7 (1,9) 1,25
8 (1,2) 1,08
9 (2,8) 1,82
10 (8,9) 1,96 1378/3578/235679/234679
11 (5,9) 1,00
12 (7,9) 0,91
13 (4,9) 2,30
14 (2,5) 3,71 1378/3578/3567/23467/2369
15 (1,7) 4,95 135678 234679
16 (7,8) 0,00
17 (6,9) 5,23
18 (2,6) 2,10
19 (5,7) 6,25 ,138/358/35§/2347/2369
20 (4,6) 10,37 13568 234679
21 (6,7) 7,95
22 (3,7) 3,95 \138/358/3594?34[247/23%
23 2,9) 14,63 13568 23479
24 a,s) 15,63
25 2,7 15,92
26 (2,3) 22,95
27 (3,6) 23,87
28 (3,5) 0,22
29. 4,7) 47,08
30 (5,6) 49,58
31 (5,8) 57,20
32 (3,9) 66,12
33 (3,4) 77,85
34 (2,4) 25,08
35 (3,8) 99,92
36 (1,3) 163,44 1/2/3/4/5/6/7/8/9
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3.2.2.2 Modellsuche in Kaontingenztafeln

Die in unserem dritten Beispiel verwendeten qualitativen
Daten stammen von A. Coppen (1966) und wurden zuvor be-

reits von G.A. Lienert (1971) und von N. Wermuth (1976c)
analysiert., Die Daten zeigen den Zusammenhang von vier Symp-
tomen, die an 362 psychiatrisch behandelten Patienten erhoben
wurden. Die Merkmale oder Symptome und ihre Ausprédgungen

sind:

(1) = U=Validitat (Psychasthenie -, Energiegeladenheit +)

(2) =S0=S0liditst (Hysterie -, Rigidit#t +)
(3) =St=Stabilitsat (Extraversion -, Introversion +)
(4) = D=depressive Phase (nein -, ja +)

Die Frage, die den AnlaB zu einer Modellsuche gab, war,

ob der beobachtete Zusammenhang der Symptome mit einer
einfachen Struktur beschrieben werden kann. Abbildung 23
zeigt einerseits die beobachteten Fallzahlen pro Symptom-
kombination der vier Merkmale, andererseits die Struktur
des ausgewzhlten Modells 13/14/24, Dieses Modell besagt,
daB, fiir gegebene Auspragungen des NMerkmals (4), das Merk-
mal (2) unabhingig von den Merkmalen (1) und (3) zusammen
ist und dag die Merkmale (1) und (3) fir beide Auspragungen
des Merkmals (4) gleichartig assoziiert sind. Das bedeutet,
daB man Depressive (4+) und Rekonvaleszenten (4-) als
heterogene Patientengruppen ansehen und sie infolgessen
getrennt betrachten sollte (S. Koller, 1963)., In jeder
dieser beiden Patientengruppen sind Validitst (1) und Sta-
bilitat (3) gleichartig essoziiert, aber Soliditzt (2)

ist unabh#ngig von jedem dieser beiden Symptome. Wie in
Abb. 23 zu sehen ist, geniigt es, die einfachen Assoziationen
der Merkmalspaare (1,3), (1,4) und (2,4) zu kennen, um die
beobachteten H&ufigkeiten aller vier Symptome gut zu repro-
duzieren. Es gab mehr energiegeladene Rekonvaleszenten

als energiegeladene, depressive Patienten (63,6% gegeniber
37,1%) und mehr rigide Depressive als rigide Rekonvaleszenten
(55,5% gegeniiber 34,3%).
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Abb. 23: Beobachtete und fir Modell 24/14/13 erwartete Fall-
zahlen fir vier Symptome bei 362 psychiatrisch
behandelten Probanden.

SchlieBlich wurden hsufiger energiegeladene extrovertierte

(62,8%) als energiegeladene, introvertierte Patienten

(46,1%) beobachtet.

Die einzelnen Schritte der Modellsuche sind in Tabelle 7
angegeben. Zunachst wird das Variablenpaar (2,3) als be-
dingt unabhsngiges FPaar ausgewahlt. Die zugehdrige Chi-

Quadrat-PrifgroBe wird folgendermaBen berechnet:
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3.93 = %ém

ik1tn nger) -(@ng q1n ngg )

¢ Enp alnng ) - Ehy o in ”i..l)ﬂ

Dabei bezeichnen nijkl - wie in Kapitel 2.2 - die beobachteten
Fallzahlen der vierdimensionalen Kontingenztafel, und

15,10 ikl MiLll die beobachteten Randtafeln mit den
Variablen (124), (134) und (14), respektive. Wird die

Zahl der Auspragungen pro Variable wieder mit I,, I,, Isx, I4
bezeichnet, so errechnet man die Freiheitsgrade der Prif-
gréBen fir die bedingte Unabh#ngigkeit des Paares (2,3) in

der Tafel (1234) als (12—1)(I3—7)I1I4 (= 4 in unserem Bei-
spiel).

Da 3,93‘1x2.95;4 ist, wird Modell 124/134 akzeptiert. Fur
die Berechnung der PriifgréBen im zweiten Auswahlschritt ge-
niigen infolgedessen die Randtafeln mit den Variablen (124)
oder (134). (Da Modell 124/134 bereits angenommen wurde,
wird z.B. der Test fiur die bedingte Unabh&ngigkeit des
Paares (1,2), gegeben die Variablen 3 und 4, gleichhedeutend
mit dem Test der bedingten Unabhzngigkeit von (1,2), ge-

geben Variable 4 alleine). So errechnet man:

5,49 = 2 [<£”ij.1l” nij.)-(@Eng g1y )«En | I g )-

En . ln ”...1”.]'

Die Zahl der Freiheitsgrade fiir diese PrifgrsBe ist
(Iq~7)(12-1)14 = 2. Vom vierten Auswahlschritt an wird die
Anpassung der Modelle an die Daten schlecht: der kleinste
Chi-Quadrat-WUert des vierten Schrittes ist 10,02. Verglichen
mit X2.99;1 = 6,31 ist dieser Uert hochsignifikant., Infolge-
dessen wird das im dritten Schritt ausgewghlte Modell 13/14/2¢4
als die einfachste, mit den Daten noch gut vereinbare Struk-
tur angenommen. Hitten wir dieses Modell nicht schrittweise,
sondern direkt Uberprift, so hitte sich als Chi-Quadrat-Prif-
grgBe genau die Summe der Chi-Uuadrat-Werte der einzelnen
Auswahlschritte, also 14,47 (= 3,93 + 4,99 + 5,41) mit 8

(= 4 + 2 + 2) Freiheitsgreden ergeben,
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3,2.3 Alternativverfahren

Fir gualitative Daten sind uns keine Verfahren bekannt,

die als Alternativen zu der gerade beschriebenen Modellsuche
verwandt werden kdnnten. Fir gquantitative Variable kdnnte

die Suche nach Zusammenhangsstrukturen auch mit Hilfe einer
Faktorenanalyse angegangen werden. Die Faktorenanalyse hat
gegeniiber der hier dargestellten Anwendung der Kovarianz-
selektion einige Vorziige und Nachteile., Vorziige der Faktoren-
analyse sind vor allem, da@B sie schon lange bekannt ist,
hiaufig angewandt wurde und dal es fir sie bereits gut aus-
gearbeitete Rechenverfahren gibt., Ihr wesentlicher Nach-

teil ist dagegen, daB sie nicht auf einer klar formulierten
mathematisch-statistischen Theorie basiert und da@ sich
infolgedessen eine gefundene Struktur nicht als Uberprif-
bare Hypothese formulieren 1&B8t. Fir die Modellsuche mittels
Kovarianzselektion gilt das Gegenteil: es sind mit diesem
Verfahren bisher - auBer den oben dargestellten - noch

keine praktischen Erfahrungen gesammelt worden. Dagegen ist
die zugrundeliegende Theorie klar und eindeutig; die méglichen

Modelle oder Strukturen sind genau definiert.

Uber die Beziehungen zwischen Faktorenanalyse und Kovarianz-
selektion ist noch wenig bekannt. Einige Aufschlisse geben
die in Abbildung 24 dargestellten numerischen Beispiele

fir Kovarianzselektionsmodelle und die zugehdrigen Faktoren-
analysen. Zunzichst wurden die Korrelationsmatrizen so
konstruiert, daB sie jeweils ein Zahlenbeispiel fir ein
bestimmtes Kovarianzselektionsmodell darstellen. Wir wollen
feststellen, ob und wie diese Strukturen in den Ergebnissen
von Faktorenanalysen zum Ausdruck kommen. Die fir die Fak-
torenanalyse bendtigten Kommunalitdten wurden der Einfach-
heit halber mit den grdBten Korrelationskoeffizienten jeder
Spalte der Korrelationsmatrix geschdatzt. Wir vernachl&ssigten
weiterhin die Schwierigkeit, daB die so gewonnenen neuen
Matrizen nicht mehr positiv definit sind. Die Zahl der
Faktoren wurde vorgegeben, und zwar als die Anzahl der im
Kovarianzselektionsmodell als getrennt genannten Variablen-

gruppen.
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Numerisches Beisprel

Faktorenanalyse-£Ergebnisse

Modell Korrelationen Voriablen A’mxn;#:t ig:’n' R;)mrfe fakfgr/adunger;
1 5 2:000 ‘707
2 5 000 ‘707
1234
J ‘5 000 ‘707
4 5 000 707
1 -5 1920 510  --510
. 167 . a -
123/124 2 5 6 51 510
3 5 ‘000  -265 --673
4 5 --087 -673 265
1 ) 1768 545 --522
. . . _.2
123/ 14 2 5 337 683 02
3 5 000 -683 --202
4 -5 -105 177 =700
1 -5 1500 ‘707
123/4 2 -5 000 707
3 -5 ‘000 -707
4 -0 -000 000
! -5 1-586 266 -648 ‘234
13/14/23 2 -5 500 -673 ‘093 198
3 5 039 -500 284 649
4 -5 --125 026 ‘702 -087
1 5 1-651 517 457 349
12/13/14 2 5 ‘250 196  --681 126
3 5 250 230 --168 827
4 -5 --151 611 -174 162
1 5 1000 000 ‘707
2 5 1000 707 000
3 -5 000 707 000
4 -5 000 o000  -707

Abb. 24: Beispiele einfacher Strukturtypen und die zuge-

hdrigen Ergehnisse von Faktorenanalysen.
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Betrachten wir nunmehr Abbildung 24. Die Ubereinstimmung
zwischen den Ergebnissen der Faktorenanalyse und unseren
Modellbezeichnungen ist auffdllig: So ist die erste Korre-
lationsmatrix ein Beispiel fir Modell 1234, das heiBt,

es gibt keine bedingt unabhdngigen Variablenpaare. Dem-
entsprechend findet man mit der Faktorenanalyse dafiir nur
einen Generalfaktor., Die zweite Korrelationsmatrix ist
ein Beispiel fir Modell 123/124, Fiir diese Daten findet
die Faktozenanalyse zwei Faktoren mit Doppelladungen fir
die Varjablen 1 und 2 und getrennten Ladungen fiir die
Variablen 3 und 4. Die Interpretation des zugehsrigen Mo-
dells 123/124 ist viéllig analog dazu: gegeben die gemein-
same Variable 12 sind die Variablen 3 und 4 unabhingig.
Ahnlich deutlich sind die Relationen in den weiteren Bei-
spielen. Die gefundenen Ubereinstimmungen sind so gut,
daB eine systematische Untersuchung der Beziehungen zwi-
schen Kovarianzselektion und Faktorenanalyse lohnend er-

scheint.

3.3 Prifung vorgegebenser Hypothesen iiber Zusammenhangs-

strukturen

Im vorhergehenden Kapitel wurden datengesteuerte Analysen
beschrieben, im folgenden geben wir Beispiele fir hypothesen-
gesteuerte Analysen. Wir betrachten vorgegebene Unabh#ngig-
keitshypothesen (ber Variablengruppen. Solche Hypothesen

sind keineswegs neu, jedoch ist kaum bekannt, daB und wie
einfach sie im Rahmen der Theorie der log-linearen Modelle
und der Kovarianzselektionsmodelle Uberpriift werden kdnnen.
Nun werden die meisten statistischen Verfahren erfahrungs-
gemdB immer dann gerne und hiufig angewendet, wenn die
erforderlichen Rechenschritte leicht nachvollziehbar sind,

beziehungsweise wenn programmierte Rechenverfahren verfig-
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bar sind. Da bisher weder das eine noch das andere fir
die beiden oben beschriebenen Theorien zutraf, verwundert
es nicht, daB Hypothesen iber Zusammenhangsstrukturen bisher

selten formuliert und gepriift wurden.

3.3.17 Methodik

Jeder Unabh&ngigkeitshypothese fir mehrere Variable ent-
spricht ein bestimmtes multiplikatives Modell. Die Berech-
nung von PrifgrdBen und Schatzwerten fir solche Modelle
wurde bereits in Kapitel 2 ausfitjhrlich beschrieben, und
zwar fir normalverteilte und fir multinomial verteilte
Variable. Die Schwierigkeit bei der Anwendung solcher
Prifverfahren besteht also lediglich noch darin, die
jeweilige sachliche Fragestellung in eine statistisch
tiberprifbare Frage zu iibersetzen, also als eine entsprechen-
de Unabhdngigkeitshypothese zu formulieren, beziehungs-
weise das zugehdrige multiplikative Modell zu finden. Nun
wurde die Verschiedenartigkeit der méglichen Unabhingig-
keitshypothesen bereits durch die Ergebnisse der Modell-
suche (Kap. 3.2) und die systematische Darstellung der
bei nur vier Variablen mgglichen NModellarten (2.3) ange-
deutet. Daher wire es wenig sinnvoll, eine vollst#ndige
Ubersicht fir alle Modellarten zu geben. Stattdessen ver-
suchen wir, die Modelle zu systematisieren., Dies er-
leichtert es im Einzelfall, die zu Unabh#ngigkeits-
hypothesen gehtrigen Modellbezeichnungen zu finden

und die PrifgrBen anzugeben., Wir unterscheiden Modelle
mit:

I - vdlliger Unabh#ngigkeitvon Variablengruppen

II- bedingten Unabhangigkeiten nur esinzelner Variablen
III-aus I und II gemischten Hypothesen,
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Abbildung 25 zeigt anhand von verschiedenen Modellen fiir
sechs Variable schematisch die fir jede dieser drei Grup-

pen typischen Assoziationsmuster.

Modell- Korrelationen
bezeichnung marginal partial
Unabhingige Variablengruppen
123456 123456
71X 11—
2|x x 2}--
1234/56 3 XXX 3= -
41X XXX 4l-— - —
S5j----% 5IXX XX~
[ . X XXX~ —
123456 123456
1 (X 11—
2|X X 2|-—
12/345/6 3|~ - X 3XX -
4]- - XX 4{XX - -
s[-—xxX SIXX -~ -
6-—--~ X 6XX XX X~
Mehrere bedingt unobhingige Variable
123456 123456
11X 1=
2[X% 2|--
12/13/14/15/16  3|x - x 3-x-
4l - - X 4=-XX-
51X ———-X S5|—XXX—
SlXx——-—-Xx Bl X XXX -
123456 123456
7 X 1 [=
2 XX 2|--
123/124/125/126 3 |X X% 3---
4IXX—X 4i——X—
5[XX--% S-—XX-
XX ---X 6l — XXX -
Mischtypen
123456 123456
11X 7=
21X x 2|--
1234 /156  3xxx 3-- -
41X X X X 4|l-— =~
SIX-—-—-X 5= X XX-—
6x-— - xx 6l XXX~ -
123456 123456
11X 1=
, 2[x x 21--
12/13/14/56 3|x-x 3-x-
4|x-—-x 4|- XX -
S5--—--X% SIXX XX —
6|——— - XX XXX X——

X' /m Modell als bekannt vorgegebene Korrelationen

= Implizierte Korrelationen, die sich aus dern vorgegebenen
Korrelationen errechnen lassen

Abb. 25: Schematische Darstellung ausgewdhlter Modelle,
die fir drei Strukturgruppen typisch sind.
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3.3.2 Anwendungsbeispiele

Anhand mehrerer Beispiele wird nunmehr gezeigt, daB medi-
zinisch relevante Fragestellungen den verschiedenen Unab-
hiangigkeitshypothesen (I-III) entsprechen k&nnen, daB

die fir die Prifung erforderlichen Berechnungen sinfach
sind und daB die Ergebnisse sich relativ anschaulich dar-

stellen lassen.

3.3.2.17 Vgsllige Unabhingigkeit von Variablengruppen (I)

Die Daten fir das zur Erlsuterung des Falles (I) beschrie-
bene Beispiel wurden von K. Uberla (1967) Ubernommen. Von

150 m&nnlichen Versuchspersonen lagen Messungen {(iber Kreis-
laufveranderungen vor, die durch eine Blutentnahme von 400 ml
bewirkt wurden, auBerdem Angaben iiber das Alter (Variab-

le 1), die KiérpergrtBe (2) und das Gewicht (3). Die Ande-
rung in der Kreislaufregulation wurde als Abnahme des
systolischen Blutdrucks (4), als Abnahme des diastolischen
Blutdrucks (5) sowie als Anderung der Herzfreguenz (6) ge-
messen. Die beobachteten Interkorrelationen dieser sechs

Variablen sind in Abbildung 26 wiedergegeben.

s soll geprift werden, ob es fir die Zusammenhangsbetrach-
tung der Kreislaufverdnderungen nétig ist, die Anamnese-
faktoren zu bertcksichtigen. Die sinfachsts Hypothsse,

die dieser Fragestellung entspricht, ist die, daB die
Variablengruppe (123) vgllig unabhingig von der Variablen-
gruppe (456) sei, beziehungsweise, daB Modell 123/456 den
Zusammenhang der sechs Variablen beschreibe. Diese Hypothese
kann nicht widerlegt werden, da die Priifqri8e die 5%-Signi-
fikanzschwelle nicht {iberschreitet, weil 10,49, der beobach-
tete ¥? -Wert kleiner ist als X’.95;9 = 16,9. Damit wird

die Ausgangsfrage verneint.
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Beobachtete Korrelationen Implizierfe Korrelationen
! (durch Modell 123/456)
Alter
2
Gréfe
3
Gewicht

4
Systol. Blutdruck

5
Diastol Blutdruck

6
Herzschlagfrequenz

Abb. 26: Beobachtete und durch Modell 123/456 implizierte
Korrelationen von Anamnesefaktoren (1,2,3) und
Blutdruck- und Herzfrequenzanderungen {(4,5,6)

Die Zahl der Freiheitsgrade ist dabei gleich neun, gleich der
Zahl der in Modell 123/456 bedingt unabhingigen Variablen-

paare. Der Wert der PriifgrgBe errechnet sich folgendermaBen:

10,49 = -150 (lnD123456 - (lnD,123 + lnDé56)>’

also aus Differenzen von logarithmierten Determinanten, und
zwar der jenigen der beobachteten Korrelationsmatrix (D12345)
einerseits und derjenigen der geschitzten Korrelations-

A
matrix Pp( = D1230456) andererseits.
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3.3.2.2 Bedingte Unabhingigkeit einzelner Variablen (II)

Un die etwas komplizierteren bedingten Unabhdngigkeits-
hypothesen der Gruppe (II) zu veranschaulichen, geben wir

Beispiele mit guantitativen und mit gualitativen Variablen.

a) Quantitative Variable

Im Rahmen des Projektes Angiologie des SFB 36 wurden an

112 Probanden unter anderem die Pulswellenlaufzeit, die Puls-
wellengipfelzeit und Abfallzeit sowohl an Dberarﬁ (variable
1,2,3) wie am Unterarm (Variable 4,5,6) gemessen , Apb, 27
zeigt die H#ufigkeitsverteilungen dieser sechs Variablen.
Diese zeigen, daB die sechs Variablen als annihernd nor-
malverteilt gelten konnen. Gefragt wird, ob sich die beob-
achteten Zusammenhznge der drei MeBgriBen am Oberarm be-
reits mit den Messungen derselben GriBen am Unterarm er-
kldren lassen. Als Unabhingigkeitshypothese formuliert,
lautet die gleiche Frage: gegeben die Variablen 4, 5 wund 6,
sind dann die Variablen 1, 2 und 3 unabh#ngig voneinander?
Das entsprechende multiplikative Modell wird mit 1456/2456/
3456 bezeichnet. Aus Abbildung 28 ist zu ersehen, wie wenig
die beobachteten Korrelationen von den (unter diesen Modell-
annahmen) geschatzten Korrelationen abweichen. Dementsprechend
fallt die Beurteilung anhand der PrifgréBe aus: die

Hypothese kann nicht widerlegt werden, da die Prifgroe
kleiner als X2.95;3 = 7,81 ist. Eine kausale Interpretation

dieser Zusammenh#nge wird in Kap. 3.3.3 vorgeschlagen.

b) Qualitative Daten

Krankheitssymptome werden meist als gualitative Variable
erfaBt (vorhanden - nicht vorhanden). DaB die Unabhingig-
keitsprifung fir Symptome zu Hypothesen der Gruppe II fiihren

kann, wird nun gezeigt. Von Krankheitssymptomen sagt man,

Die Daten wurden freundlicherweise von E. Foltin und
A. von Ungern-5ternberg zur Verfiigung gestellt.
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30 —+ Oberarm

% Pulswellen-
20 + laufzeit

10 4

0 [

13 14 15 16 17 18 19 20 21

30—+
%o ; -
Gipfelzeit
20 + |
10 + —
N T
11-12 13-14 1516 17-18 1920 2122 2324 25262728 29
]
30 T - .
Y% Abfallzeit
20 +
10 + l——
0 [l

46-5556-65 6675 76-65 86-9596-105 106-15

30+ Unterarm
% —/ [ ] Pulswellen -
20+ laufzeit

] :—ﬂ_
0

14 15 16 17 18 19 20 21 22 23

30 +
%
20 4 1 Gipfelzeit
10 4 —

0 ]

11-12 13-4 15-16 1718 1920 2122 2324 2526 2728 29

30 _
% ] Abfallzeit
204
" ‘l_\—ﬁ

0

3545 4655 56°6566°75 7685 66-95 96105 106-115

Abb. 27: Beobachtete Hiufigkeitsverteilungen von sechs
oszillographischen Messungen an 112 Probanden

(in 1972 sec)
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Beobachtete Korrelationen Implizierte Korrelationen
Oberarm (durch Modell 1456/2456/3456)

) Pulswellenlaufzerit

2
Gipfelzeit

3
Abfallzeit

5
Gipfelzeit

6
% Abfallzest
n.s LUnfefarm (pr) ] FG= 3

=]
o
o

. 28: Beobachtete und durch NModell 1456/2456/3456 impli-
zierte Korrelationen oszillographischer Messungen
am Oberarm (1,2,3) und am proximalen Abschnitt des
Unterarms (4,5,6)

daB sie zusammengehirig seien (B. Leiber u.a., 1972), wenn sie
Symptome sines Syndroms darstellen. Im Rahmen von multi-
plikativen Modellen kann man die Zusammengehdrigkeit von
Symptomen (berpriifen, indem man die bedingte Unabh#&ngig-

keit eines jeden Symptompaares untersucht. Wir gsben

dafiir zwei Beispiele.

bq) Gestosesymptome

Als Gestosezeichen gelten Odeme (1+), Proteinurie (EiweiB
im Urin, 2+) und erhghter Blutdruck (3+). Aus der bereits
erwgdhnten Studie Uber den Schwangerschaftsverlauf ist fiir
4.556 Schwangere bekannt, ob und welche dieser Symptome
im letzten Drittel der Schwangerschaft, also im dritten
Trimenon festgestellt wurden. Wie h3ufig die einzelnen
Symptomkombinationen beobachtet wurden, ist in Tabelle 8
dargestellt.
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Es wird geprift, ob eines der drei Symptompaare bedingt

unabhidngig ist.

Tab. 8: Gestose-Symptome bei 4.856 Schwangeren
Erhohter Blutdruck
. (3) .
Proteinurie Proteinurie
(2) (2)
+ - + -
Jdeme + 19 63 fdeme + 61 (EK
] (M
- 12 83 - 115 3452

Die drei Unabhingigkeitshypothesen sowie die Prifergebnisse

sind:
Modell LA-x2 FG
2 -
12/13 40,58 2 X" .gg;2 = 9,21
12/23 34,47 2 2 =
/ X .g997;2° 12,00
13/23 14,41 2

Da jede der drei PriifgréBen signifikant ist, haben wir

mittels log-linearer Modelle einen statistischen Nachuweis

tiber die Zusammengehgrigkeit der Gestosesymptome erbracht.

Dieser Nachweis wdre durch eine Betrachtung nur der zwsi-

dimensionalen Tabellen nicht mdglich.

bz) Leuner'sches Syndrom

Ein 8hnliches Ergebnis erhalten wir im Falle der Symptome

des Leuner'schen Syndroms. Das gleichzeitige Vorkommen von
Affektivitatsbeeinflussung (1), Denkstdrung (2) und Be-

wuBtseinstribung (3) nach der Einnahme von LSD (Lyserg-

sauredisdthylamid) wird als Leuner'sches Syndrom bezeichnet.
Die von der Zusammenhangsstruktur her hochinteressanten Ver-
suchsergebnisse G.A. Lienerts (1971) mit 65 Personen sind

in Tabelle 9 wiedergegeben.
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Tab. 9 : Symptome nach LSD-Einnahme bei 65 Versuchspersonen

BewuBtseinstriibung
(3)

+ -
Denkstdrung Denkstérung

2 (2)
- . -
Affektivitats- (1) + 20 4 (1) + 3 15

beeinflussung

- 1 12 - 10 0]

Auch in diesem Beispiel wird die Zusammengehtrigkeit der
Symptome nachgewiesen, da jede der drei Unabhdngigkeits-

hypothesen abgelehnt werden mu@:

Modell  LQ-y? FG

2
12/13 44,79 2 X Lgg;2 = 9,21
12/23 44,11 2 v 957:2 = 12,00
13/23 44,39 2 : ’

In beiden F3llen, b, wie by, erweist sich somit die Zusammen-
gehdrigkeit der Einzelsymptome als statistisch gesichert.
Damit ist nicht die Frage beantwortet, wie die Symptome
zusammenhdngen. Es ist im Gegenteil leicht zu sehen, daB

die Art der Symptominterkorrelation in beiden Beispielen
vgllig unterschiedlich ist., Die drei Gestosesymptompaare

sind marginal (im Gesamtkollektiv) abhingig, die drei
Symptompaare des Leuner'schon Syndroms sind ajjle marginal
unabhangig. Die partiellen Assoziationen der Gestose-
symptome sind gleichartig, der Zusammenhang der Symptaome

des Leuner'schen Syndroms dagegen ist in den Teilkollektiven

unterschiedlich.
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3.3,2.3 Mischtypen von Hypothesen (III)

Die komplizierteren der multiplikativen Modelle (III) sind
durch Hypothesen gekennzeichnet, die sich zls [ischungen
der bisher beschriebenen Hypothesen I und II auffassen las-
sen. Typischerweise ergeben sich solche flodelle oder Hypo-
thesen als Ergebnis einer datengesteuerten Modellsuche. 5o
priifen wir hier als Beispiel, ob das Modell, das in Kapitel
3.2,3 fur den Zusammenhang von Persdnlichkeitsmerkmalen

bei gesunden Probanden gefunden wurde, auch fir Hypertoni-

ker angenommen werden kann,

Die Beobachtungen von Persgnlichkeitsmerkmalen fir insgesamt
168 Hypertoniker wurden ebenfalls von V. Hodapp und G. Weyer
zur Verfiigung gestellt., Die empirische Hzufigkeitsvertei-
lung dieser Merkmale ist in Abb. 29 dargestellt. In dieser
Abbildung ist zu sehen, daB die Annahme normalverteilter
Skalen im Falle der ersten Variablen (FPIT) kaum erf{illt ist.

Die Hypothese, daB Modell 13568/234679 den Zusammenhang der
Persgnlichkeitsmerkmale von Hypertonikern beschreibt, ist
abzulehnen (28,8 Xz_gg;ﬁz = 26,2). Wenn man die Abweichun-
gen zwischen beobachteten und geschatzten Korrelationen

in Abb. 30 betrachtet, so fallt auf, daB insbesaondere die
Korrelationen zwischen den Merkmalen (1,2), (1,4) und (1,9)
schlecht reproduziert werden. Das deutet darauf hin, dag
sich die Gruppe der Hypertoniker von den gesunden Proban-
den veor allem in psychosomatischen Beschwerden bezw, Ner-
vositat (1) unterscheidet, und zwar hinsichtlich der Ab-
h#ngigkeit von Aggression (2), Erregbarkeit (4) und
0ffenheit (9).
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Abb. 29: Beobachtete Hiufigkeitsverteilungen von neun
Persgnlichkeitsmerkmalen des freiburger Persgn-
lichkeitsinventars (FPI) fir 168 wegen Hypertonie
behandelten Probanden
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Beobachtete Korrelationen Implizierte Korrelationen
(durch Modell 13568/ 234679)

Nervositat

2
Aggressivitat

Depressivitat

A
Erregbarkeit

5
Geselligkeit

Gelassenhert

7
Dominanzstreben

8
Gehemmtheit

x%?=295 9
Offenheit

Abb. 30: Beobachtete und durch Modell 13568/234679 impli-
zierte Korrelationen von neun Persdnlichkeits-
merkmalen; fir Hypertoniker

3.%3.3 Alternativverfahren

Bei Alternativverfahren zu der in Kapitel 3,3.2 darge-
stellten Hypothesenprifung kann man entweder an Verfei-
nerungen des geschilderten Vorgehens denken oder daran,
daB sich die gleichen sachlichen Fragestellungen im Rahmen
anderer statistischer Modellvorstellungen beantworten las-
sen. Als Verfeinerung kommt etwa folgendes in Betracht:

es kinnten andere Schitzprinzipien als die der Maximum-
Likelihood-5chitzung verwendet werden; es kdnnten andere
als die Likelihood-Quotienten-PriifgréBen berechnet werden;
oder die PriifgriBen kénnten anhand ihrer exakten Vertei-

lung statt nur anhand ihrer asymptotischen Verteilung
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beurteilt werden. Wir wollen jedoch im folgenden nicht dar-
auf, sondern auf alternative Modelle eingehen. Logarith-
misch-lineare wie auch Kovarianzselektionsmodelle erlau-
ben es, Aussagen Uber die gemeinsame Verteilung zu machen,
also lUber die Interdependenz mehrerer Variablen. Fir ein-
zelne fragestellungen werden jedoch auch Modelle ange-
bracht sein, die Aussagen iiber die konditionale Verteilung,
d.h. die Dependenzbeziehung einer Variablengruppe zu einer

anderen Variablengruppe enthalten.

3.3.3.17 Regressions- und Logitanalyse

Modelle, die Dependenzbeziehungen beschreiben, sind etwa
die Logit-Modelle (vgl. J.E. Grizzle, 1971) fir qualitative
Variable, oder die Regressionsmodelle (vgl. A.P. Dempster,
1969) fir quantitative Variable. Die Relationen zwischen
Logit-Modellen und logarithmisch-linearen Modellen wurden
von Y.M.M. Bishop (1969) diskutiert. Sie zeigte, da8 sich
fir bestimmte Modelle die gleichen Schatzwerte ergeben,
gleichgiltig ob man sie im Rahmen einer Logitanalyse oder
ob man sie im Rahmen eines logarithmisch-linearen Modells
berechnet. Ahnliches gilt fir die geschitzten Korrelationen
einzelner Variablenpaare unter bestimmten Modellannahmen
bei der Regression oder bei der Kovarianzselektion: In
Kapitel 3.3.1 kennzeichneten wir als eine einfache Gruppe
von Hypothesen diejenigen bei denen eine villige Unabh#n-
gigkeit von verschiedenen Variablengruppen angenommen wird.
(Gruppe I). Alle Hypothesen dieser Art, die zwei normal-
verteilte Variablengruppen betreffen, lassen sich mittels
einer Regressionsanalyse priifen. So wire es in unserem
Beispiel (Kapitel 3.3.2.1) iber Kreislaufanderungen und
Anamnesefaktoren naheliegend, zunichst die Kreislaufinde-
rungen (1’: (54’55’56)) als von den Anamnesefaktoren
(K':(§1,52,§5)) abhéngig zu sehen und dementsprechend

die Regressionskoeffizienten zu berechnen, welche die

Art dieser Abhangigkeit (L von {) wviedergeben., Wenn sich
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die Regressionskoeffizienten nicht wesentlich von Null
unterscheiden, so kommt man zum gleichen SchluB wie mit

der Kovarianzanalyse: zu der Aussage, da@ die Anamnesefaktoren
fir die Interrelationen der Kreislaufveranderungen unerheb-

lich sind.

3.3.3.2 Pfadkoeffizientenanalyse

Eine sinnvolle Anwendung fir die Pfadkoeffizientenanalyse
(s. Wright (1923, 1934), 0. Duncan (1966)) bieten diejeni-
gen Hypothesen, welche die bedingte Unabh#ngigkeit einzel-
ner Variabler behaupten (Gruppe II). Die Regressionsanalyse
und die Pfadkoeffizientenanalyse sind insofern verwandte
Verfahren, als beide von einer Gleichung oder von Glei-
chungssystemen ausgehen, in denen jeweils die Abhingigkeit
einer Variablen von weiteren GrgBen postuliert wird. So
sind denn Pfadkoeffizienten nichts weiter als Regressions-
koeffizienten fir standardisierte Variable. Unter Stan-
dardisierung ist in diesem Zusammenhang zu verstehen, dag
alle Variablen in vergleichbaren tinheiten gemessen werden:
lan transformiert jede Beobachtung so, daB sie einen Mittel-

i
wert von Null und eine Streuung von Eins erhalt.

Wrights Gedanke war nun, daB sich strukturelle oder kausale
Beziehungen zwischen mehreren Variablen in den Korrelatio-
nen widerspiegeln missen. Er gab Regeln an, nach welchen
die Pfadkoeffizienten und die Korrelationen, die durch ein
System von sequentiellen Beziehungen impliziert werden,
berechnet werden kdnnen. Weiterhin schlug er vor, die Ab-
weichungen zwischen beobachteten und implizierten Korre-
lationen dazu zu verwenden, die Plausibilitit der postu-
lierten Beziehungen zu beurteilen. Zwei unterschiedliche
Dinge sind somit mit der Pfadkoeffizientenanalyse beab-

sichtigt. Es sollen einerseits die Beziehungen der
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ginzelnen Variablen zueinander quantifiziert werden, indem
man die Pfadkoeffizienten errechnet; andererseits soll
anhand von implizierten Korrelationen beurteilt werden,

ob die behaupteten Relationen mit den Beobachtungen
vereinbar sind. Die erste Aufgabe deckt sich mit einer

der Aufgaben einer Regressionsanalyse, die zweite geht

iiber die Aufgaben einer Regressionsanalyse hinaus,

Nun ist bis heute nicht genau geklértt unter welchen Be-
dingungen die von S. Uright angegebenen Regeln eindeutig
angewandt werden kdnnen. Das ist der gréBte Nachteil der
pfadkoeffizientenanalyse. DaB die Regeln sinnvolle Ergeb-
nisse bringen k&nnen, zeigt jedoch das folgende Beispiel:
In diesem Beispiel (wie fiir alle Modelle der Gruppe II)
sind die implizierten Korrelationen, die man mittels einer
Pfadkoeffizientenanalyse errechnet, identisch mit den
implizierten Korrelationen, die sich fir ein zugehdriges

Kovarianzselektionsmodell ergeben.

Bei den oszillographischen Daten (Kapitel 3.3.2.2) interes-
sierte, ob die Zusammenhznge zwischen Pulswellenlaufzeit
(1), Gipfelzeit (2) und Abfallzeit (3) bereits reprodu-
zierbar sind. wenn die entsprechenden Messungen am Unter-
arm (4,5,6) vorliegen. Diese Frage 148t sich in einem Pfad-
diagramm so darstellen, daB direkte Pfade von den Variablen
4,5,6 zu jeder der Variablen 1,2 und 3 fihren, da aber

die Variablen 1,2 und 3 nicht direkt miteinander verbunden
sind. Abbildung 31 zeigt das Pfaddiagramm zusammen mit

den geschatzten Pfadkoeffizienten.

*Relativ allgemeins Bedingungen wurden jiingst zusammenge-
stellt (N. WUermuth, 1978)
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Pfadkoeffizientendarstellung fir
Modell 1456/2456/3456

696 840

Abb., 31: Oszillographische Daten

Die Pfade mit nur einer Pfeilspitze kennzeichnen die di-
rekten Pfade, deren Pfadkoeffizienten zu schitzen sind.

Die Pfade mit zwei Pfeilspitzen reprisentieren ebenfalls
direkte Pfade, deren Koeffizienten aber die beobachteten
Korrelationen sind. Durch dieses System von Pfaden werden
drei Korrelationen impliziert, die der Variablenpaare (1,2),
(1,3) und (2,3). Wir zeigen nunmehr ausfihrlich, wie diese
implizierten Korrelationen (r*,,, T* g, r*23) und die Pfad-

koeffizienten zu berechnen sind.

Die Gleichungen, die den in eine Richtung weisenden

Pfaden entsprechen, schreiben wir als

Ya = Pagly + Pisls + prgls + Uy

(27) Vy = pyu¥y + PoslVs + Poglg + Up
Mg = Pag¥y + pasls + Paglly + Ug

U, kennzeichnet in diesem System zum Beispiel die Zufalls-
schwankungen, die nur mit V1 korrelieren} P1g etwa, bezeich-

net den Pfadkoeffizienten der von der Variablen V4 nach \l.I
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fiihrt, Jedes Vi ist ein nxl-dimensionaler Vektor mit
Beobachtungen fiir die standardisierte Variable. Mit dieser
Symbolik 188t sich ein Korrelationskoeffizient, rij’ als

Vektorenprodukt V;—lj schreiben:

ci=xs) (X -%x1)
- \(Xll i L gl oy =
(28) Tyt 7(n-1) 511172 sjj1/2“ iy Ji

Die Schitzgleichungen nach der Methode der kleinsten Qua-
drate erhilt man, indem man jede Gleichung in (27) mit

VZ,V% und Vg_multipliziert. Dieser Regel folgend ergeben
sich die aus der Regressionsanalyse bekannten Normalgleichungen,

so etwa fir Pig4s Pigs Pigt

Trg = Pag + PisTys + PigTag
(29) rqg = BiygTys + Pis + P1gTse
Tig = P1g + PigTsg + Pig

Die Darstellung kann durch Matrixschreibweise vereinfacht
werden. Zu diesem Zweck teilen wir die beobachtete Korre-

lationsmatrix, 5, folgendermagBen auf:

1 T, Tqg3 le
(30) R= 1 T4 Rok 3
~
3k

Rkk } 3

und schreiben die Pfadkoeffizienten als

i
i
i
|
|
1 'R
I
i
|
|

(31)

>DO>1D>
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Damit lassen sich die Normalgleichungen und die daraus ge-

schiatzten Pfadkoeffizienten folgendermaBen schreiben:

PaS A —’I

Rik = Bix Buk Pik = Bik Buk
~ ey _1

(32) Rok = Pok Ruw Por = Rop By
5 g A -1

Rap = Pay Ry Pak = ok Rux

Nunmehr ist es einfach zu zeigen, daB die implizierten
Korrelationen die folgenden Werts annehmen:

i
r*i2 = Ry Ruk Rox

(33) r* R R

13 = Rag R Rk

1‘*23 = ??k Nkk Fiz]k.

So ergibt sich r*,, etwa aus der NMultiplikation der ersten
Gleichung in (27) mit U;: oder aus der Multiplikation der

zweiten Gleichung mit V?:
~/

r r T
(Vo Vidx = pyy Vo Yy + pigVs Vs + pig Yo Vg

~~ ~

= P1g T24 + P15 T25 + Pig Tog

= Pk Rog

und durch das Schatzen von ETk als §1k' Es 148t sich nun
anhand der Zahlen in den Abbildungen 31 und 28 leicht iber-
priifen, daB die so implizierten Korrelationen in unserem
Beispiel mit denjenigen, die sich im Rahmen der Kovarianz-
selektion ergeben, i{ibereinstimmen. Da@ dies allgemein

fitr Hypothesen der Gruppe II gilt, folgt aus Formeln, die

an anderer Stelle (Wermuth 1975) angegeben wurden.

Zusammenfassend 148t sich feststellen, daB die implizierten
Korrelationen,wie sie sich aus Pfadkoeffizienten und fir
bestimmte Kovarianzselektionsmodelle errechnen, iiberein-

stimmen kdnnen. Im Rahmen der Pfadkoeffizientenanalyse
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gibt es jedoch keinen aobjektiven MaBstab dafiir, welches
eine groBe Abweichung zwischen beobachteten und implizierten
Korrelationen darstellt. Fiir Kovarianzselektionsmodelle
dagegen erlaubt der Likelihoodquotiententest eine solche

objektive Prifung.



4. ZUSAMMENFASSUNG

Die vielfdltigen Anwendungsmoglichkeiten multivariater sta-
tistischer Theorien fir die Analyse medizinischer Daten
wurden bisher selten beschrieben. In diessr Arbeit wurden
daher zwei neuere Theorien herausgegriffen, und zwar die-
jenige der logarithmisch-linearen Modelle fir multino-
mial-verteilte GriBen und diejenige der Kovarianzselek-
tion fiir normalverteilte Merkmale. Gemeinsam ist diesen
beiden Theorien, daB sie dazu dienen,relativ einfache
Zusammenhangsstrukturen fir mehrere Variable zu beschrei-
ben, die sogenannten multiplikativen oder auflidsbaren
Modelle.

Das Verstdndnis fir die Beziehungen zwischen mehreren
GrgBen wird erleichtsrt, wenn sich die Interrelationen

als eine einfache Zusammenhangsstruktur darstellen lassen.
Das Suchen nach einfachen Zusammenhangsstrukturen ist fir
das Verstehen ebenso wichtig wie die Beststigung oder Wider-
legung einser bestimmten Hypothese iiber Zusammenhinge. Eine
solche Suche entspricht nur einem der Hypothesenpriifung
vorgelagerten Stadium der Forschung. In beiden Stadien
kdnnen die mathematisch-statistischen Theorien nutzbringend
angewandt werden. Zur Betonung der unterschiedlichen
Situationen sprachen wir entweder von datengesteuerten
(exploratory) oder von hypothesengesteuerten (confirma-

tive) Analysen.

Fir diese Arbeit wurden Modellsuchverfahren fir logarith-
misch-lineare Modelle und fiir Kovarianzselektions-Modelle
formuliert und programmiert. An verschiedenen Beispielen
wurde veranschaulicht, wie die Verfahren anzuwenden sind
und wie sich die Ergebnisse interpretieren lassen. Fiir

die hypothesengesteuerten Analysen wurde einerseits ein
Ansatz zur Systematik der miglichen Hypothesen gegeben,
der es erleichtert, sachliche Fragestellungen in stati-
stisch Uberpriifbare zu {ibersetzen; andererseits wurde eine
Hypothesengruppe wegen ihrer Wichtigkeit gesondert darge-
stellt, ndmlich diejenige zum Erkennen und Ausschalten

der Wirkung von Stgrfaktoren. In beiden Fillen wurden Ana-

lysen anhand verschiedener Datenmengen durchgefiihrt.



102

Die Breite der moglichen Anwendungen der Theorie der loga-
rithmisch-linearen Modelle und der Theorie der Kovarianz-
auswahl wurde durch eine Diskussion m&glicher Alternativ-
verfahren in den einzelnen Situationen angedeutet. Schuwer-
punktartig beschrieben wir kurz Paarbildung, Standardi-
sieren, Faktorenanalyse, Regressions- und Logitanalyse,

sowie die Pfadkoeffizientenanalyse.

Uir vermuten, daB die in dieser Arbeit beschriebenen ein-
fachen Zusammenhangsstrukturen, die multiplikativen Model-
le,in einigen Jahren das fir mehrdimensionale Daten sein
werden, was heute der Mittelwert fiir eine einfache, ein-
dimensionale Beobachtungsreihe ist:; der Mittelwert wird
bei fast allen Datenbeschreibungen als erstes berechnet,
er erfaBt gewhnlich einen wesentlichen Aspekt einer Be-
obachtungsreihe und erleichtert das Verstédndnis - zusam-
men mit anderen Kennwerten- fir ein an sich unibersicht-

liches Material.



5. Datenanhang

Die folgenden vier Tabellen enthalten die Originaldaten
fiir die Analysen, die in Kap. 3.7. beschrieben wurden.
Die Gesamtfallzahlen unterscheiden sich, weil bei eini-
gen F&dllen die gewinschten Beobachtungen nicht vorhan-
den sind: Angaben {iber Glukosurie im dritten Trimenan
etwa, konnen nicht vorliegen, wenn die Schwangerschaft
mit Abort endete. Zur Prifung von Kliniksheterogenitdten
wurden nur neun der insgesamt 21 Kliniken herangezogen,
diejenigen mit relativ gro@Ben Fallzahlen. Bei der
Priifung der Anamnesefaktoren dagegen ( bei den Daten in
den letzten beiden Tabellen) gehen alle vorhandenen

Beobachtungen ein.
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