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Multivariate Logit-Modelle fur ordinalskalierte abhangige Variablen

von Wolfgang Ludwig-M ayer hofer

In Heft 25 bzw. 26 der ZA-Information haben Kihnel/Jagodzinski/Terwey (1989) bzw.
Urban (1990) bindre und multinomiale Logit-Modelle zur Analyse kategorialer abhéngiger
Variablen mit zwei oder mehr Auspragungen vorgestellt.

In dieser Arbeit soll gezeigt werden, wie in &hnlicher Weise auch multivariate Modelle
geschéatzt werden koénnen, bei denen die abhangige Variable auf Ordinalskalenniveau
gemessen wurde. Solche Variablen kommen in soziologischen Untersuchungen relativ
haufig vor; manche Autoren vertreten die These, dal? ein hdheres Skalenniveau bei
sozialwissenschaftlichen Messungen kaum erreichbar ist (z.B. Kriz 1973: 211; Heiden-
reich 1987: 359). Prufverfahren fir bivariate Zusammenhéange bzw. fir Gruppenvergleiche
mit ordinalskalierten Variablen sind zwar seit langem im soziawissenschaftlichen
Methodenarsenal bzw. in den entsprechenden Statistik-Paketen verfugbar. Adéguate
multivariate Auswertungsverfahren, welche den simultanen Einflu mehrerer unabhéangiger
Variablen zu prifen erlauben, sind aber noch relativ unbekannt.

Beispielsweise wurde unlangst in einer kriminalsoziologischen Veréffentlichung
(Geiller/MariRen 1988) untersucht, ob junge Frauen vor Strafgerichten (genauer gesagt:
Jugendgerichten) gegentiber jungen Mannern bevorzugt, also milder bestraft werden als
diese. Die abhéngige Variable, die gerichtliche Sanktion, wurde dem Schweregrad nach
folgendermaRRen geordnet: Verfahrenseinstellungen, sog. "Weisungen”, "leichte Zuchtmit-
tel" (Verwarnung, Geldbuf3e etc.), "schwere Zuchtmittel" (Arrest), Jugendstrafe mit
Bewahrung, Jugendstrafe ohne Bewdahrung, Anwendung von Erwachsenenstrafrecht. Die
Autoren waren vollig zu Recht der Ansicht, da3 man hierin zwar eine sinnvolle Rangfolge
der Schwere der verhangten Sanktionen,® nicht aber eine Messung der Sanktionsschwere
auf einer Intervallskala sehen kann, und haben daher Auswertungsverfahren fir ordinal-
skalierte Variablen angewandt. Dabei haben sie sich jedoch auf die Berechnung einfacher
und partieller Gamma-K oeffizienten beschréankt. Dal? eine sinnvolle Analyse von zwei oder
mehr unabhangigen Variablen auf diese Weise nicht mdglich ist, dirfte offensichtlich sein.

! Die Einstufung von Sanktionen nach dem Erwachsenenstrafrecht als schwerste Reaktion, unabhéngig

von ihrer konkreten Ausformung, ist aus inhaltlichen Griinden allerdings problematisch, wie die
Autoren selbst bemerken (Geildler/MariBen 1988, S. 516).




ZA-Information 27 Seite 63

Die folgenden Ausfuihrungen schlief}en an die Arbeiten von Kiihnel et al. und von Urban
an und gtellen daher gleichfals Logit-Modelle vor, jedoch in einer Form, welche die
ordinale Information der abhéngigen Varidblen benutzt. Wie schon in den beiden vorheri-
gen Arbeiten werden ausfulhrliche Analysen eines einfachen Beispiels durchgefiihrt, um die
Interpretation ordinaler Logit-Modelle mdglichst gut nachvollziehbar zu machen (Abschnitt
1). AnschlieRend wird ein komplexeres Moddl dargestellt (Abschnitt 2). Hier werden
weitere Grundlagen, vor dlem in inferenzstatistischer Hinsicht, diskutiert; da ordinale
Logit-Modelle wie bindre und multinomiae Logit-Modele auf Maximum-Likelihood-
Schitzungen beruhen, ergeben sich viele Ahnlichkeiten mit den vorangegangenen Arbei-
ten. Es sollte dlerdings nicht Ubersehen werden, dal3 auch andere Auswertungsmoglichkei-
ten fur ordinalskdierte Variablen existieren; daher wollen wir diese im letzten Abschnitt
(3) ganz kurz ansprechen. Der Anhang enthdlt Hinweise auf Programme zur Berechnung
der hier vorgestellten Modelle, wobel auch die entsprechenden Angaben in den Arbeiten
von Kuhnel et al. und Urban aktudisiert werden.

1 Ein enfaches ordinales Logit-Modéll: Staatsanwaltliche Reaktionen auf
Jugendkriminalitéat

Unter einer ordinalskaierten Variablen soll hier - lose definiert - eine Variable mit zwel,
in der Regel aber mehr Ausprégungen verstanden werden, welche in eine Rangfolge
gebracht werden kdnnen, ohne dal? genaue Aussagen Uber die Abstdnde zwischen diesen
Ausprégungen méglich sind. Die Ausprégungen der Variablen entsprechen also einem
"Mehr" bzw. "Weniger" des erfalden Merkmals, dieses verschliefd sich jedoch einer
Quantifizierung im Sinne einer Intervallskala Soll eine solche Variable ds abhéngige
Variable in einem multivariaten Modell analysiert werden, so lief3e sich zwar das von
Urban dargestellte multinomiae Logit-Modell verwenden; dieses wiirde jedoch den
ordinalen Charakter dieser Variablen nicht berticksichtigen. AulRerdem wirden in enem
solchen Modéll bei einer abhéngigen Variablen mit r Ausprgungen fir jede unabhéngige
Variable (r-1) Koeffizienten geschétzt. Bel komplexen Modellen liegt dann sehr schnell
eine kaum mehr sinnvoll interpretierbare Vielzahl von Koeffizienten vor. Auf der anderen
Seite wurden und werden zwar sehr haufig lineare Regressionsmodelle auch bei ordinal-
skalierten Variablen angewandt; die Voraussetzungen dieses Modédlls - vor dlem in
inferenzstatistischer Hinsicht - sind jedoch bei solchen Variablen in der Regel verletzt.

Eine Alternative ist das hier vorgestellte ordinale Logit-Modell.? Dieses geht von den sog.

2 Theoretische Begriindungen/Darstellungen dieses Modells finden sich vor alem in: McKelvey/Zavoina
1975; McCullagh 1980; Maddala 1983; Agresti 1983; ders. 1984; Winship/Mare 1984. Die hier
gewdhlte Darstellung in Form kumulativer Logits ist vor alem von den Arbeiten von Agresti inspiriert.
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"kumulativen Logits" aus, die Sch am besten im Unterschied zu Logit-Modéelen fir
kategoride Variablen verdeutlichen lassen. In diesen, dso im bindren oder multinomialen
Logit-Modell, werden die Wahrscheinlichkeiten der einzelnen Ausprégungen der ab-
héngigen Variablen

P.=P{y=i),i= l’ way T

jeweils einzeln zueinander in Beziehung gesetzt. Dabel genligt es, bei einer abhéngigen
Variablen mit r Kategorien das (logarithmisierte) Verhdtnis von r-1 Kategorien zur
verbleibenden (r-ten) Kategorie, mithin die Wirkungen der unabhéngigen Variablen auf die
Logits®

zu schétzen. Die Wahl der Bezugskategorie p; ist dabei ebenso beliebig wie die Anord-
nung bzw. Indizierung der Ubrigen Kategorien, da es sch um eine nominadskalierte
Variable handelt.

Dagegen verwendet das ordinale Logit-Modell as Zidlvarigble die r-1 Logits

Pi taF P Pit o th
(1a) In = In
P + o + Py L-(py+...+p)

]

=1 a1,

oder anders ausgedriickt

P(y <1) P(y <1i)
(1b) In = In s

P(y > i) 1-Ply<i)
i=1,..,r1

Hier wird aso die Wahrscheinlichkeit, in eine bestimmte oder eine "niedrigere” Kategorie
(dso P(y < i)), zur Wahrscheinlichkeit, in eine der "héheren" Kategorien zu falen

S Ich verzichte im folgenden aus Griinden der Ubersichtlichkeit auf die ibliche Kennzeichnung der

Schétzwerte durch ein "Hiitchen". Samtliche Formeln bzw. Berechnungen im folgenden Text beziehen
sich auf Schétzwerte; wo nicht, ist dies jeweils explizit angegeben.
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(also P(y > i)), in Beziehung gesetzt.* Dies ist aber nur sinnvoll, wenn "niedriger” bzw.
"héher" eine inhaltliche Bedeutung haben, d.h., wenn die verschiedenen Kategorien eine
Rangfolge darstellen. Insofern ist also vorausgesetzt, dal? die abhéngige Variable tatséch-
lich Ordinaskaenniveau hat und ihre Ausprégungen dieser Skala gemél3 angeordnet sind.
Jedoch gehen keine Annahmen hinsichtlich des "Abstandes’ zwischen den Kategorien ein,
wie se einer Intervalskala entsprechen wirden.

Ich mdchte dies sogleich an einem einfachen Beispiel veranschaulichen, welches sch wie
die eingangs erwéhnte Untersuchung von Geildler/Marif3en (1988) auf den Bereich der
strafrechtlichen Soziakontrolle Jugendlicher bzw. Heranwachsender® bezieht, alerdings
auf die dem gerichtlichen Hauptverfahren vorgeschaltete Stufe der staatsanwaltlichen
Verfahrenserledigung.® Dabel wollen wir die "traditionelle” Aufgabe der Staatsanwalt-
schaft, die Entscheidung Uber das Bestehen eines hinreichenden Tatverdachts, in den Hin-
tergrund stellen, und untersuchen, wie die Staatsanwaltschaft verfahrt, wenn se ent-
schieden hat, dai3 die vorliegenden Beweismittel ausreichen, den Tatverdachtigen ds
mutmaflich Schuldigen zu betrachten.” Denn auch dann steht der Staatsanwaltschaft noch
eine breite Palette von Entscheidungsalternativen offen. Die wichtigsten davon sind:
- Einstellung des Verfahrens nach § 45 Abs. 2 Nr. 2 JGG (Jugendgerichtsgesetz) ohne
weitere Reaktion. Diese Verfahrenserledigung, die gewahlt werden kann, wenn es sich

Diese wie spétere Formulierungen beziehen sich auf das Programm GAUSS (Prozedur "Ordered" im
Modul "Quantal Response Models"), mit welchem die hier vorgestellten Analysen durchgefuihrt wurden.
Gelegentlich werden statt dessen die "umgekehrten" Logits

In ((poy + ... p) / (py + ... P), also
In (P(y > i) / P(y < 1))

verwendet (z.B. bei Agresti 1983, 1984 und im BMDP-Modul "PR"). Diese Umkehrung driickt sich nur
in der Vertauschung der Reihenfolge und der Vorzeichen fur die nachfolgend dargestellten Regressions-
konstanten e, ... e, und der Vertauschung der Vorzeichen fir die R-Koeffizienten aus

(vgl. McCullagh 1980, S. 116).

Seit der Herabsetzung des Volljahrigkeitsalters auf 18 Jahre gelten 18- bis unter 21jdhrige in strafrecht-
licher Hinsicht als "Heranwachsende", bei denen Staatsanwalt und Richter zu priifen haben, ob diese
hinsichtlich ihrer "Reife" eher Jugendlichen oder Erwachsenen vergleichbar sind. In der Praxis hat sich
ganz Uberwiegend durchgesetzt, daf3 Heranwachsende nach dem - zumeist milderen - Jugendstrafrecht
behandelt werden.

Die Daten stammen aus einer Untersuchung nordrhein-westfélischer Jugendstaatsanwélte, welche im
Teilprojekt C 1 des Sonderforschungsbereichs 227 "Prévention und Intervention im Kindes- und
Jugendalter" an der Universitét Bielefeld unter der Leitung von Peter-Alexis Albrecht durchgefihrt
wurde (vgl. dazu Albrecht 1990).

Die Einstellung des Verfahrens wegen nicht hinreichenden Tatverdachts folgt weitgehend anderen
Regeln as die Entscheidung uber die im folgenden untersuchten Erledigungsmaoglichkeiten. Im tbrigen
ist sie bei Jugendlichen, zumal bei den im folgenden untersuchten Diebstahlsdelikten, vergleichsweise
selten (vgl. dazu im einzelnen Ludwig-Mayerhofer 1990).
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um ein geringflgiges Delikt handelt, hat also fir den Beschuldigten (mit Ausnahme
der Eintragung in das Erziehungsregister, welche u.U. bei erneuter Auffélligkeit von
Nachteil sein kann) keinerlel Folgen.

- Einstellung des Verfahrens nach § 45 Abs. 2 Nr. 1 JGG, wenn eine erzieherische
Malnahme bereits "angeordnet” ist; solche Mal3nahmen werden héufig von der
Staatsanwaltschaft selbst - gegebenenfals unter Einschaltung des Jugendamtes -
durchgefuhrt, bestehen alerdings zumeist nur in einer schriftlichen oder mindlichen
Ermahnung. Der Beschuldigte gilt, selbst wenn auf diese Weise eine offizidle
"Resktion" erfolgt ist, nicht as verurtellt.

Antrag auf ein sog. "vereinfachtes Verfahren" nach § 76 JGG. Dieser Antrag kommt
zwar der Anklageerhebung gleich, der Staatsanwalt mul jedoch bel der Hauptver-
handlung nicht anwesend sein und ist es zumeist auch nicht; damit driickt er aus, dal3
sin Interesse an der gerichtlichen Sanktionierung eher gering ist.

- Anklageerhebung vor dem Jugendrichter as Einzelrichter. Der Einzelrichter kann
hdchstens Jugendstrafen bis zu einem Jahr verhéngen, so daf? diese Anklageform
gewahlt wird, wenn eine leichte oder mittlere Sanktionierung erwartet bzw. angestrebt
wird.

- Anklageerhebung vor dem Jugendschéffengericht bzw. (in Ausnahmefélen) der
Jugendstrafkammer. Diese Gerichte kdnnen Sanktionen bis zur Hochststrafe von 5
(bel Heranwachsenden auch bis zu 10) Jahren Jugendstrafe verhéngen, so dal’ die
Anklageerhebung vor diesen Gerichten erfolgt, wenn die Staatsanwaltschaft eine
schwere Strafe durchsetzen will.

Diese funf wichtigsten Erledigungsformen driicken also eindeutig eine - jedoch Scherlich
nicht auf einer Intervalskala meldare - Rangfolge der staatsanwaltlichen "Resktions-
schwere" aus: Vom vdlligen Reaktionsverzieht Uber die leichte Resktion ohne gerichtliche
Verurteilung bis zur Anklageerhebung, welche in den drei genannten Formen wiederum
unterschiedlich schwere Sanktionsbestrebungen zum Ausdruck bringt.?

In einem multinomiaen Logit-Modell wiirden (beliebige) vier der Kategorien dieser
Variablen zur funften Kategorie in Beziehung gesetzt und die Einfliisse unabhangiger

4 Zwei weitere Moglichkeiten mussen erwahnt werden, welche in der staatsanwaltlichen Praxis -

jedenfalls bei den hier untersuchten nordrhein-westfalischen Staatsanwélten - quantitativ eine marginale
Rolle spielen: Der Staatsanwalt kann einmal das Verfahren auch nach Durchfihrung einer erzieheri-
schen Maf3nahme durch den Jugendrichter einstellen (§ 45 Abs. 1 JGG). Diese Félle werden im
folgenden zu den Einstellungen nach § 45 Abs. 2 Nr. 1 gerechnet. Ferner kann der Staatsanwalt bei
Heranwachsenden einen Strafbefehl erlassen. Diese Erledigungsform haben wir zu den Antrégen auf
das vereinfachte Verfahren hinzugerechnet. Eine eigenstdndige Analyse war wegen der geringen
Haufigkeit dieser Erledigungen nicht mdglich - womit auch eine Grenze der hier vorgestellten Modelle
angesprochen ist.
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Variablen auf die entsprechenden vier Logits (also Logarithmen der Proportionen)
geschétzt. Die Tatsache, daf3 diese funf Kategorien eine Rangordnung darstellen, wére fiir
dieses Modell véllig irrdlevant. Das ordinae Logit-Modell geht dagegen von folgender
Uberlegung aus. Wenn die Kategorien der abhangigen Variablen - in diesem Fall finf -
eine Rangordnung bilden, dann sollte eine unabhéngige Variable das Verhdtnis

(1. Kategorie) / (2. + 3. + 4. + 5. Kategorie)

in dhnlicher Weise beeinflussen wie das Verhdtnis

(1..+ 2. Kategorie) / (3. + 4. + 5. Kategorie) bzw.

(1. + 2. + 3. Kategorie) / (4. + 5. Kategorie) bzw.

(1. + 2. + 3. + 4. Kategori€) / (5. Kategorie).

Diese Zusammenfassung jeweils nebeneinanderliegender Kategorien impliziert aber, dal3
diese Kategorien auch im Sinne einer Rangordnung "zusammengehdren”. Der Ausdruck
"kumulative Logits' bezieht sch auf den Sachverhalt, dal3 hier jewells die "zusammen-
gehorigen" Wahrscheinlichkeiten kumuliert werden.

Die abhdngige Variable hat also ebenso vide Ausprdgungen wie in eénem multinomialen
Logit-Modell, so da’ wie in jenem Modéll (r-1) Regressionskonstanten o, ... o, geschétzt
werden. Weil das ordinae Logit-Model| aber unterstellt, dal? der Einflu3 der unabhangigen
Variablen auf die kumulativen Logits auf jeder Stufe gleich ist, wird fir jede unabhéngige
Varigble nur én einziges Regressonsgewicht geschétzt. Das Moddl| lautet aso bei k
unabhangigen Variablen

e ) 1
(2) I —-memmmmmmmeeee =0 -8, *x, B *x
l_(pl+' +p|)
fiiri=1.,r1,

50 dald aso insgesamt (r-1) Regressonsgleichungen geschétzt werden, die dch jedoch nur
hinsichtlich der Konstanten unterscheiden.

Im folgenden soll zundchst als Beispiel ein ordinales Logit-Modell mit nur einer un-
abhangigen Variablen dargestellt werden. Da die staatsanwaltliche Reaktion unterschied-
lich gtarke Sanktionshbestrebungen zum Ausdruck bringt, kdnnen wir vermuten, dal3 sie mit
der Schwere des Tatvorwurfs zusammenhangt, fir die wir ds Indikator hier zundchst die
Anzahl der Delikte verwenden, welche den Beschuldigten vorgeworfen werden. Wir erwar-
ten also, dal? die staatsanwalliiche Resktion umso schwerer ausfalt, je mehr Delikte der
Beschuldigte mutmaldich veriibt hat. Wollte man nur diesen bivariaten Zusammenhang
analysieren, wére natUrlich die Berechnung eines ordinden Zusammenhangsmalies ausrei-
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chend. Wie im Anschluf? gezeigt wird, 183 sch das ordinale Logit-Model| aber auf (jeden-
fdls grundsdtzlich) beliebig viele unabhdngige Varigblen erweitern; das bivariate Beispie
wird hier gewahlt, um zundchst einen Eingtieg zu ermdglichen.

Tabdle 1:  Zusammenhang zwischen der Anzahl der vorgeworfenen Delikte und der
Verfahrenserledigung durch den Jugendstaatsanwalt (Nordrhein-Westfaen
1987, nur Diebstahlsdelikte)

ZAHL DER DELIKTE

ERLEDIGUNG 1 2 3-4 5 und mehr N

Einstellung ohne 1150 12 3 1 1206
weitere Reaktion 25.3% 4.1% 1.8% .6%

24.8% 10.9% 4.44 1.7%

Einstellung mit 626 18 9 3 656
Reaktion 13.3% 6.1% 5.4% 1.9%
13.4 7.8% J.5% 1.4%
Vereinfachtes 500 24 21 3 548
Verfahren 10.6% 8.1% 12.5% 1.9%
11.0% 7.8% 3.59% 1.7%
Anklage vor dem 1993 166 75 53 2287
Jugendrichter 42 .4% 56.1% 44 .6% 33.5%
42.4% 53.6% 48.2% 31.0%
Anklage vor dem 390 T8 60 98 624
Jugendschoéffenger. 8.3% 25.7% 35.7% 62.0%
| g.4% 19.9% 40.0% 64.3%
N 4699 296 168 158 5321

1. Prozentangabe (Nornamlschrift): Beobachtete Anteilswerte
2. Prozentangabe (Kursivschrift): Durch ordinal es Logit-Mdell

geschéatzte Anteilswerte

In Tabelle 1 ist der Zusammenhang zwischen staatsanwaltlicher Verfahrenserledigung und
Zahl der (nach Ansicht der Staatsanwaltschaft!) verlibten Delikte in Form einer Kreuzta-
belle dargestellt. Wir konnen erkennen, dal3 die Ausgangsvermutung in der Tat zutrifft:
Je grofer die Anzahl der Delikte, desto seltener werden die Verfahrenseingtellungen und
desto haufiger werden die Anklagen. Ein ordinales Logit-Modell fir den in Tabelle 1
dargestellten Zusammenhang (wobei die vier Ausprégungen der unabhangigen Variablen
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ads 0, 1,2 und 3 kodiert wurden") schétzt also 4 a-Koeffizienten, well die abhdngige
Variable 5 Ausprégungen aufweist, sowie einen (3Koeffizienten fir den Einflu® der
unabhéngigen Variablen. Wir erhaten folgende Schétzung fir die Koeffizienten:

oy -1.1083; o -0.4808; o -0.0317; o, 2.3854
B: 0.9910

Im folgenden soll nun dargestellt werden, wie Sch diese Ergebnisse in snnvolle Aussagen
Uber den Zusammenhang zwischen der Anzahl der Delikte und der staatsanwaltlichen Ent-
scheidung Uibersetzen lassen.

Die Konstanten a, bis o, lassen sch wie in jedem Regressonmodell auffassen ds
Schétzung des Wertes der abhdngigen Variablen fur digenigen Félle, die in der (bzw. den)
unabhéngigen Variablen den Wert 0 aufweisen. Die e-Koffizienten enthaten also folgende
Modell-Aussage Uber die kumulativen Logits: Fur einen Fall, welcher in der unabhéangigen
Variablen den Wert 0 aufweist (wenn aso der Beschuldigte 1 Delikt begangen hat),
betragt die Schétzung fir In (p, / (1-p,)) -1.11 bzw. fir (p, / (1-p,)) exp(-1.11) = 0,33. Das
Modell formuliert aso, dal? das Verhdtnis der Wahrscheinlichkeit, in die erste Kategorie
der abhéngigen Variablen (Verfahrenseingellung ohne weitere Reaktion), zur Wahrschein-
lichkelt, in die Ubrigen Kategorien zu falen, eindeutig negetiv ist, genauer gesagt, etwa
1:3 betrégt (was sch auch fir die empirischen Daten leicht nachrechnen 18%).

Ln ((p, + pp) / ( 1 - (p, + py))) ist mit -0,48 zwar grof3er, dies entspricht aber immer noch
einem negativen Verhdtnis von exp(-0,48) = 0,62, also ca. 1:15. Erst das Verhdtnis

(p, + pp +pa) /(1 - (p, + p, + py) ist praktisch ausgeglichen, und die Relation

(py + py+ ps+pa) /(1 -(py +py + ps + py)) it positiv, und zwar mit exp(2,39) = 10,9
sehr erheblich. Dies 18 sch auch an den empirisch beobachteten Daten nachvollziehen:
Da die 5. Kategorie nur sehr gering besetzt ist, ist die Chance, nicht in die 5. (sondern in
Kategorie 1 bis 4) zu fdlen, sehr gro. Dieser Wert wird dso inshesondere durch die
grof3e Besetzung von Kategorie 4 bewirkt.

Der Z-Koeffizent von 0,99 besagt nun laut Gleichung (2), dal?3 sch die vier kumulativen
Logits mit jeder Zunahme der unabhéngigen Variablen um eine Einheit um den Betrag

von -0,99 édern. D.h., das Modéll schétzt, dal? fir dle 4 kumulativen Proportionen der
abhéngigen Variablen (adlso Zusammenfassungen von (nebeneinanderliegenden) "weniger

Die Zusammenfassung von 3 und 4 sowie von 5 und mehr Delikten zu je einer Kategorie erfolgte nicht
nur aus Griinden der Uberschaubarkeit des Beispiels. Nach unserer Kenntnis des Datenmaterials konnen
wir davon ausgehen, dal3 die Staatsanwaélte kaum zwischen der Veriibung von 3 oder 4 und ebensowe-
nig zwischen 5 oder mehr Delikten unterscheiden. Die verwendete manifeste Skala dirfte also der
zugrundeliegenden latenten Schwereeinschdtzung durch die Staatsanwélte entsprechen.
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engriffsntensiven” und "schwereren” staatsanwaltlichen Regktionen) das Verhéltnis
ersterer zu letzteren abnimmt (oder umgekehrt: das Verhdtnis letzterer zu ersteren
zunimmt), je mehr Delikte vertibt worden sind; die "milderen” Resktionen werden also
sdtener, die "schwereren" Reaktionen haufiger. Dies deckt sich mit unserer Ausgangs-
vermutung; gleichwohl ist diese Aussage des Moddlls recht abstrakt, und wir werden
gleich darauf eingehen, wie man sie besser handhabbar machen kann. Doch zuerst sollen
auf dieser Ebene die Modellschétzungen mit den empirischen Ergebnissen verglichen
werden.

Tabele2:  Empirische (obere Zeile) und geschéizte (untere Zeile) kumulative Logits
fur den Zusammenhang zwischen Anzahl der Delikte und staatsanwaltlicher
Resktion (vgl. Tab. 1)

ZAHL DER DELIKTE

KUMULATIVE LOGITS 1 2 3 bis 4 5 und mehr
By
-1,08 -3,16 -4,01 -5,06
ln ——————————————e
~1,11 -2,10 -3,09 -4,08
1 -p
Pt P
-0,46 -2,18 -2,56 =3, 65
I s
-0, 48 =1,47 -2,46 =3,45
1- ({p + p3)

=0,03 =150 =1,41 =3;07
i
=0,03 =1,02 -2,01 -3,00
1 = (pyte,tps)
PR PP,
2,40 1,06 0,59 -0,49
T e e e e
2,39 1,39 0,40 -0,59

1-{pi+p,+psips)

In Tabelle 2 sind die empirischen und die durch das Modell geschétzten kumulativen
Logits in Abhangigkeit von den verschiedenen Ausprégungen der unabhéngigen Variablen
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"Zahl der Delikte" eingetragen. Um noch einmal zu verdeutlichen: Die Werte fir die ge-
schétzten kumulativen Logits sind in der ersten’ Spdlte die Schétzer fir o, bis w,; in der
Zweiten bis vierten Spalte wird in jeder Zelle von dem Wert in der vorherigen Spalte der
Betrag 0,99 abgezogen. Die empirischen kumulativen Logits lassen sich direkt aus den
Haufigkeiten berechnen; so ergibt Sch der Wert von -1,08 in der ersten Zeile der Tabelle
aus In (1190 / (4699 - 1190)), der Wert von -0,46 in der Zelle darunter aus

In ((1190 + 626) / (4699 - (1190 + 626))), usw. Insgesamt wird man feststellen kénnen,
dal? das Logit-Modell eine brauchbare Modelierung der beobachteten Werte darstellt,
wenngleich der Modéllfit am "Rand", also in der ersten und vierten Spalte, besser ist ds
in den Ubrigen beiden Spalten.

Angtelle der kumulativen Logits lieen sich natirlich auch die nicht-logarithmisierten
kumulativen Proportionen angeben; dlerdings ist auch diese Betrachtungsweise nicht sehr
anschaulich, und auch die Interpretation des -Koeffizienten ist immer noch sehr abstrakt.
Sie wirde lauten: Die vier geschétzten kumulativen Proportionen betragen innerhab jeder
Zeile, also mit jeder Zunahme der unabhéngigen Variablen um eine Einheit, jeweils das
exp(-0,99) = 0,37-fache der "vorherigen” geschétzten Proportion. Das heifdt, mit jeder
Zunahme der unabhéngigen Variablen betrégt das Verhéltnis der "milderen” zu den "stren-
geren” dtaatsanwaltlichen Reaktionen nur mehr ein gutes Drittel im Vergleich zur vorange-
gangenen Ausprégung der unabhangigen Varigblen. Beispielsweise - um uns auf die ersten
beiden Spdten der ersten Zeile in Tabelle 2 zu beziehen (geschétzte Werte!) - ist
exp(-1,I1) = 0,33, exp(-2,10) = 0,123; das Verhdtnis von 0,123 zu 0,33 betragt aber
genau 0,37.%° Wir konnen also unsere Aussage, dal? die milderen Resktionen umso sdltener
werden, je mehr Delikte der Beschuldigte begangen hat, auf diese Art und Weise quantifi-
Zieren; aber die auf Proportionen oder Verhdtnisse bezogene Formulierung ist sicherlich
nicht sehr eingéngig.

Eine wesentlich besser versténdliche Moglichkeit, die Aussagen des Modells darzustellen,
ergibt sich aus einer Transformation, aus welcher die Schétzungen des Modédlls fir die
(bedingten) Wahrscheinlichkeiten innerhalb jeder Spate von Tabelle 1 resultieren. Wir
kodnnen jede Wahrscheinlichkeit P(y = i) ds Differenz zwischen P(y < i) und P(y < i-1)
auffassen; belspidsweise ist die Wahrscheinlichkelt, in die 4. Kategorie zu falen, gleich
der Wahrscheinlichkeit in die 1. bis 4. Kategorie zu falen, abziiglich der Wahrscheinlich-
keit, in die 1. bis 3. Kategorie zu fdlen.

1 Ebenso lieRe sich natiirlich mit dem Kehrwert operieren: Das Verhdtnis der "hoheren" zu den

"niedrigeren” kumulativen Proportionen betragt jeweils das exp(0,99) = 2,7fache.
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Aus

exp(c - Bx)
B)Pr(Y €ilx)=-—rrmmmemr
1 + exp(oy - Bx)

ergibt sich mithin (Anderson/Philips 1981, S. 23, Winship/Mare 1984, S, 515):
exp(a - Bx) exp(ot, - Bx)

@Pr(Y=ilx)= E
1 + exp(oy - Bx) 1 + exp(oy, - Bx)

Dabei ist 0, = < und o, = +oo, s0 da} im Fall der ersten Kategorie der abhiingigen Varia-
blen der Teil von Formel 4 nach dem Minuszeichen lautet:

exp(0y - Bx) / (1 + exp(oy, - Bx)) =
exp(ay - Bx) / (1 + exp(oy, - Bx)) = 0,

wiihrend sich im Fall der letzten (r-ten) Kategorie fiir den Teil vor dem Minuszeichen
ergibt:

exp(o, - Bx) / (1 + exp(oy - Bx)) =
exp(a, - Bx) / (1 + exp(o, - Bx)) = 1.

Mithin errechnet sich z.B. fiir die erste Zeile der Kreuztabelle

Pr (y=1 | x=0) = (exp(-1,11) / (1 + exp(-1,11))) - 0 = 0,248,

was mit 100 multipliziert als geschiitzter Prozentanteil in Tabelle I als unterer Wert fir
diese Zeile eingetragen ist. Fiir die Zeile (3,3) (also Wahrscheinlichkeit eines vereinfachten

Verfahrens bei drei oder vier Delikten - was numerisch mit 2 codiert wurde!) ergibt sich

(exp(-0,03 - 0,99%2) / (1 + exp(-0,03 - 0,99%2))) -
(exp(-0,48 - 0,99*2) / (1 + exp(-0.48 - 0,99%2))) = 0,039,

usw. In dhnlicher Weise kann auch bei mehreren unabhiingigen Variablen fiir jede Kon-
stellation von Werten die Wahrscheinlichkeit der verschiedenen "Outcomes” berechnet
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werden.™ Im gegenwértigen einfachen Beispiel ist jedenfalls auch auf dieser Ebene die
weitgehend recht gute Ubereinstimmung von Modell und beobachteten Daten zu erkennen.

2 Ein komplexeres Modél: Inferenzstatistische Aspekte und weitere Interpre-
tationen

Aufgrund seiner im Vergleich zu eénem multinomialen Logit-Modell einfachen Struktur
erlaubt das ordinale Logit-Moddll verhdtnismétig komplexe Anaysen, ohne daf3 die Er-
gebnisse uniiberschaubar werden. Um bei unserem Beispiel zu bleiben: Die staatsanwaltli-
che Entscheidung hangt keineswegs aleine von der Zahl der Delikte ab. Hinzu kommen
weitere Indikatoren fUr die "Schwere des Delikts', adlen voran die Hohe des durch das
bzw. die Delikt(e) bewirkten Schadens, und auRerdem Faktoren, die sch auf den Tatver-
dachtigen beziehen, vor dlem seine hisherige strafrechtliche Auffaligkeit, moglicherweise
aber auch Merkmale wie Geschlecht, Alter, Nationalitét, Arbeitdosigkeit etc. Es liegt aso
eine genuin "multivariate” Entscheidungssituation vor: Der Stastsanwalt berlicksichtigt
unter Umstnden eine ganze Reihe von Faktoren, um die seiner Meinung nach angemesse-
ne Form der Vefahrenserledigung wahlen zu kdnnen.

Tabelle 3 enthdlt die Ergebnisse eines multivariaten Modells mit einer erheblichen Zahl
von Prédiktoren. Von den 17 gepriften Variablen (darunter zwei, welche bei drel Aus-
prégungen in je zwei Dummy-Variablen zerlegt wurden, so dafd insgesamt 19 Prédiktoren
getestet wurden) sind angesichts der groféen Stichprobe nur drei nicht signifikant. Wahrend
ein multinomiaes Logit-Modell bei der gleichen Anzahl von sgnifikanten Prédiktoren

68 Koeffizienten (einschliefdich Konstanten) schétzen wirde, enthdlt das ordinae Logit-
Modell nur 20 Koeffizienten, ist dso wesentlich Ubersichtlicher. Um die Koeffizienten
untereinander vergleichbar zu machen, wurden se auch mit den Standardabweichungen
der jeweiligen erklarenden Variablen multipliziert (rechte Spalte in Tabelle 3). Sie sind
gruppiert nach Merkmalen, die dch auf das Delikt, und solchen, die sich auf den Tatver-
déchtigen beziehen; innerhalb dieser Gruppen sind se nach der GrofRe der standardisierten
Koeffizienten geordnet. Hinzu kommt der Strafantrag des Opfers ds "verfahrensbe-
zogenes' Merkmal. Zum Vergleich sind auch die Ergebnisse eines linearen Regressi-
onsmodells angegeben, welches mit Ausnahme der Kategorie "Songtiger Diebstahl” die
gleichen Einflisse as sgnifikant (und auch die gleichen ds nicht signifikant) ausweist wie
das ordinae Logit-Modell.

' In diesem Fall tritt natiirlich an die Stelle von Rx (also der einzigen unabhangigen Variablen, gewichtet

mit dem dazugehtrigen Regressionskoeffizienten) Z8x, (p = 1 ...k), aso die Summe der mit den
R-Koeffizienten gewichteten Ausprégungen der unabhangigen Variablen.
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Tabdle 3: Multivariates ordinales Logit-Modell fir die staatsanwaltliche Entscheidung
in Jugendgtrafverfahren (in Klammern zum Vergleich: Entsprechende Werte

eines linearen Regressonsmodells)

Variable Koeff. 5. E. L Stand.
Koeff.
a; -0,720 0,1064 -6, 77
o, 0,098 0,1066 0,52
Oy 0,780 0,1085 .18
o, 4,723 0,1393 33,91
{Lineare Regressionskonstante 2,502 0,0591)
Tatmerkmale:
Schadenshithe 0,357 0,0182 19,53 0,788
(0,171 0, 0090 19,01 0,272)
Anzahl der Delikte 0,528 0,0557 9,48 0,336
(0,135 0,0258 5,24 0,062)
Einbruch + 0,819 0,1013 8,08 0,305
(0,225 0,0521 4,32 Q0,060)
Sonstiger Diebstahl + —0,294 0,0792 =3, 71 -0,119
(=0,079 0,0430 -1,84 ~0,023)
Haupttater 0,468 0,06835 7,34 0,223
(0,268 0,0337 7,94 0,082)
Tatverdidchtligenmerkmale:
Vorbelastung 0,483 0,0213 22,70 0,778
(0,201 0,0102 19,76 0,235)
Reua -0, 659 0,0674 -9,78 -0,.330
(=0,373 0, 0360 -10,37 —0,135)
Alter: Heranwachsender ++ 07570 0,0618 9,23 0,271
(0,265 0,0338 7,86 0,081)
Arbeitslosigkeit 0,761 0,0933 8,15 0,243
(0,305 0,0492 6,20 Q,070)
VYolles Gestdndnis ++4 -0, 378 0,0769 -4,91 -0, 168
(50,153 0,0418 -4,63 -0,062)
Keine Beschuldigtenvernshmung +++ =0,450Q D,1168 -3,85 =0,113
{-0,188 0,0852 -2, 85 -0,034)
Geschlecht: Welblich -0,302 0,0660Q =4,357 —0,133
(=0,173 0,0354 -4, 90 -0,055)
Auffilligkeit beim ersten Zugriff 0,578 0,1287 4,459 0,123
(0,259 0,08694 3,73 0,040)
Nationalltdt: Tirkisch 0,361 0,0978 3,69 0,102
(0,212 0,0522 4,06 0,043)
Abwelichender Wahn—/Aufenthaltsort 4,335 0,1203 2,78 0,078
{0,219 0,0636 3,45 0,037
Strafantrag 6,337 0,0747 4,52 0,128
{0,165 0, 0406 4,06 0,045)
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N cht signifikant: Sonderschul besuch; Schadensw eder gut machung;

Vor handensei n/ Fehl en von Tat zeugen.

Devi anz: 11874, 21

Devi anz des Nul | nodel | s: 15355, 15

Pseudo- R: 0,23

(R imlinearen Modell 0, 42)

+: Ref er enzkat egori e: Ladendi ebst ahl

++: Her anwachsende: 18- bis 20j &hrige i mVergleich zu unter 18] ahrigen

+++: Referenzkategorie: Bestreiten des Tatvorwurfs (vollig oder teilweise)

Die Ergebnisse entsprechen allesamt den Erwartungen:™

Tatmerkmale: Je héher der durch das bzw. die Deliki(e) bewirkte Schaden und je grof3er
die Anzahl der Delikte, desto schwerer die staatsanwaltliche Reaktion. Hat ein Beschul-
digter einen Einbruch vertibt, so fiihrt das im Vergleich zur Referenzkategorie Ladendieb-
stahl zu einer schwereren, ein "songtiger” Diebstahl dagegen zu einer leichteren Reaktion.
Ebenso werden Beschuldigte, welche ihr(e) Delikt(e) ds Haupttéter in einer Gruppe vertibt
haben, strenger sanktioniert as solche, welche die Tat(en) aleine oder nur ds "Mitlaufer”
begangen haben.

Tatermerkmale: Den deutlichsten Einflu® hat mit groRem Abstand die "strafrechtliche
Vorbelastung”, aso die Anzahl der bereits frilher gegen den Beschuldigten durchgefiihrten
Strafverfahren. Aber auch mehrere andere Merkmale sind von Bedeutung. Staatsanwélte
bevorzugen einmal Beschuldigte, die - beispielsweise bei der polizeilichen Vernehmung -
Reue gezeigt haben; ebenso wirkt sich ein volles Gesténdnis "mildernd” auf die staats-
anwaltliche Resktion aus™® Hat umgekehrt ein Beschuldigter beim “ersten Zugriff", also

2 Begrundungen der Hypothesen sowie ausfuhrlichere Darstellungen der verwendeten Variablen finden

sich bei Ludwig-Mayerhofer (1990). Dort werden die hier analysierten Daten, aber auch Daten zu
weiteren Delikten, vor alem hinsichtlich der Dichotomie "Einstellung” vs. "Anklage" untersucht.
Abweichungen der Fallzahlen der zitierten von denen der vorliegenden Arbeit ergeben sich dadurch,
daf3 fir die gegenwartige Arbeit aus Grunden der Vereinfachung Félle mit fehlenden Werten
ausgeschlossen wurden.

Die mildere Reaktion bei fehlender Vernehmung des Beschuldigten dirfte sich so deuten lassen, dal3
die Staatsanwélte dann, wenn sie aus anderen Griinden eine milde Reaktion wahlen, auf eine
Beschuldigtenvernehmung verzichten.




ZA-Information 27 Seite 76

z.B. bel der Festnahme durch die Polizei, sich auffélig verhaten, z.B. Widerstand gelei-
stet oder einen Fluchtversuch unternommen, ist dies fir die Staatsanwéte Anlal? fir eine
hértere Reaktion. Wir finden aber auch eine sozide Sdlektivitét: Neben dem Alter fihren
Arbeitdosigkeit, ein "auffédliger” Wohn-/Aufenthatsort (Erziehungsheim, ohne festen
Wohnsitz) sowie tirkische Nationalitét des Beschuldigten zu einer schwereren Regktion.
Auch eine "mildere" Behandlung weiblicher Beschuldigter im Vergleich zu ménnlichen
Beschuldigten 18 sch feststellen, wenngleich der Effekt des Geschlechts angesichts des
sehr erheblichen Einflusses anderer Varigblen wie der Schadenshthe oder der strafrechtli-
chen Vorbelastung, aber auch z.B. der Arbeitdosigkeit, eher nachrangig i<t

Der Strafantrag des Opfers soll eigentlich nur die Funktion haben, eine Verfahrensaingtel-
lung wegen "fehlenden dffentlichen Interesses’ zu verhindern. Offenbar Snd die
Staatsanwaélte aber auch dariiber hinausgehend geneigt, den Strafverfolgungsinteressen der
Opfer entgegenzukommen, indem Se zu einer "strengeren” Reaktion greifen, wenn der
Strafantrag vorliegt.

Da auch ordinae Logit-Modelle nach dem Maximum:-Likelihood-Verfahren geschétzt
werden, lassen sich inferenzstatistische Aussagen sowie solche Uber die Gesamter-

kl&rungskraft des Moddls vollig andog zu den Arbeiten von Kiihnel et al. bzw. Urban
formulieren:™

Sgnifikanz einzelner Parameter: Die Standardabweichungen der Koeffizienten lassen sich
aus der Informationsmatrix berechnen; se werden von den verwendeten Programmen
ebenso wie die t-Werte (Verhdtnis der Koeffizienten zu ihrer Standardabweichung) routi-
neméldig ausgegeben. Im Beispid sehen wir, dald mit einer Ausnahme ("abweichender
Wohn-/Aufenthatsort”) die Koeffizienten im herkdmmlichen Sprachgebrauch sogar as
"hochst signifikant” zu gelten haben, da die Werte in der Spalte "t" (iber 3,291 hegen.™®

Sgnifikanz und Erkl&rungskraft des Gesamtmodells: Wie bei bindren und multinomiaen
Logit-Modellen folgt die Differenz zwischen der Devianz des Nullmodells, aso des Mo-
dells, welches nur die Regressionskonstanten schétzt, und der Devianz des vollen Modélls,
also des Moddls mit alen signifikanten Prédiktoren, einer Chi-Quadrat-Verteilung mit

k Freiheitsgraden (k = Anzahl der geschétzten Koeffizienten einschliefdich der a- Koeffi-
zienten). Im vorliegenden Fall ergibt sich ein Chi-Quadrat von 3473,02, welches bei 20

14 Vgl. hierzu im Kontext ordinaler Logitmodelle vor allem McKelvey/Zavoina 1975.

Vgl. aber die Hinweise bei Guttman 1977, S. 91 f, auf die Sinnlosigkeit solcher Bezeichnungen.
Bei der Prifung der Variablen wurde hier wie ublich ein Signifikanzniveau von 0,05 zugrunde
gelegt.
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)

Freiheitsgraden das gewahlte Modell ds sgnifikant erklarungskréftiger ds das Null-
Modell ausweist (was angesichts der grofien Fallzahl nicht (iberraschend ist). Ebenso |8
sich ds Mah fir die Gesamterkl&rungskraft des Modells Pseudo-R? ds

1 - (Devianz volles Modell / Devianz Nullmodell) berechnen. Im vorliegenden Fall betrégt
Pseudo-R® 0,23.

In gleicher Weise kann der Einflul3 einzelner Prédiktoren bzw. Gruppen von Prédiktoren
im Vergleich zum vollen Modd| interferenzstatistisch abgesichert bzw. in seiner Grofien-
ordnung beurteilt werden.’®

Wie schon Urban erwéhnt hat, werden Logit-Modelle vidfach auch im Sinne von Dis-
kriminanzanalysen eingesetzt. Wir fragen also danach, wie gut durch das Moddll die
(bekannte) Klassfikation der Féle hinsichtlich der "abhéngigen” Variablen, der staatsan-
waltlichen Erledigung, reproduziert werden kann. Hierflr lassen sich verschiedene Regeln
formulieren (s. Anderson/Philips 1981; ds Beispiel vgl. Ashby et al. 1986). Folgt man
derjenigen, welche zu der grofen Zahl von richtigen Zuordnungen fiihrt, so klassifiziert
man die Félle in digenige Kategorie, fir welche de die héchste Wahrscheinlichkeit
aufweisen.'” Die Wahrscheinlichkeiten werden gemaR Formel (4) berechnet. In dem ein-
fachen Beispiel der Tabelle 1 wirden aso ale Félle mit 1, 2 oder 3/4 Delikten in die
Gruppe der Anklagen vor dem Einzerichter, digienigen mit 5 und mehr Delikten in die
Gruppe der Anklagen vor dem Jugendschoffengericht eingeordnet. Hieran 183 sich erken-
nen, daf3 die Klassifikation mit durch die Haufigkelt der einzelnen Ausprégungen der
abhangigen Variablen bestimmt wird. TatsAchlich zeigt sich auch in dem relativ
komplexen Moddll aus Tabelle 3, dal3 kein einziger Fall in die zweite oder dritte Gruppe
(dso Verfahrenseingtelungen "mit Resktion” oder Antrag auf vereinfachtes Verfahren)
klassfiziert wiirde. Wir haben die Klassfikation des Modells im Verhdtnis zu den
beobachteten Werten in Tabelle 4 angegeben. Dort sind zum Vergleich auch die
Vorhersagen aus drel weiteren Modellen (mit den gleichen Prédiktoren) enthaten:

einem multinomialen Logit-Modell,
enem linearen Regressionsmodell sowie
- einer linearen Diskriminanzanalyse.

Wenn man die individuelle Klassfikation der Félle durch das ordinale Logit-Modell in
Tabelle 4 a) mit der scheinbar schon relativ guten Reproduktion der Wahrscheinlichkeiten

Letzteres wére also die (bei mehreren Prédiktoren: multiple) quadrierte semipartielle Korrelation,
vgl. dazu Andref} 1986, S. 104 ff. und 112 ff.

m Dies ist auch die Verfahrensweise von GAUSS und LIMDEP.
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durch eine einzige Variable in Tabelle 1 vergleicht, konnte man zunéchst die Leistungs-
fahigkeit des ordinalen Logit-Moddls as nicht sehr hoch einzustufen geneigt sein. Tat-
sachlich fihrt dieses Modell zu 55,9 % richtiger Klassifikationen, was zwar im Vergleich
zu einer rein zuféligen Klassfikation, nicht aber im Vergleich zu einem wiinschbaren
Ergebnis weitgehend richtiger Einstufungen ds gut gelten kann. Vergleicht man jedoch
das ordinale Logit-Moddl mit mdglichen Alternativen, so zeigt sich, dal? es die vorhande-
ne Information relativ gut ausnutzen dirfte: Mit einem multinomialen Logit-Modell werden
zwar einige Félle in die Gruppen 2 und 3 eingestuft, die Zahl richtiger Klassifikationen
liegt alerdings gerade um 11, aso 0,2 % der gesamten Stichprobe, Uber der des ordinalen
Logit-Modells. Obwohl das multinomiae Logit-Modell also 48 Koeffizienten mehr schétzt
ds das ordinae Logit-Modell (und auf diese Weise zu einem Pseudo-R? von 0,26 kommt),
zahlt sich dies auf der Ebene der individudlen Klassfikation praktisch nicht aus. Noch
wesentlich schlechter schneiden die beiden Moddle hinsichtlich der richtigen Zuordnung
ab, welche in Tabelle 4c) und 4d) enthalten sind. Das lineare Regressionsmodell scheint
zwar oberflachlich betrachtet mit dem ordinden Logit-Modell tbereinzustimmen. Der
Bereich der durch das lineare Regressonsmodel| vorhergesagten Werte fir die abhéngige
Variable liegt jedoch zwischen 1,7 und 6,5! Das Regressonsmodell schétzt dso Werte fiir
die abhangige Variable, welche empirisch tberhaupt nicht mdglich sind. Aber selbst wenn
man dle Féle, die einen vorhergesagten Wert von 55 Ubersteigen, mit 5 codiert (wie in
Tab. 4 geschehen), ist die Klassfikationdeistung relativ schlecht, well kein einziger Fall
mit dem Wert 1 richtig vorhergesagt wird. Insgesamt werden durch das lineare Regres-
sonsmodell nur 32,2 % der Féle richtig vorhergesagt.

Um einiges besser, aber immer noch schlechter ds die der beiden Logit-Modelle, sind die
Schétzungen anhand einer linearen Diskriminanzanalyse. Diese klassifiziert 45,4 % aller
Féle richtig und liegt damit zwischen den beiden Logit-Modellen und dem linearen Re-
gressionsmodell.
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Tabelle 4:

a) Ordinales Logit-Modell

Beobachtete und durch verschiedene multivariate Modelle vorhergesagte
Klassifikation jugendstaatsanwaltlicher Entscheidungen (vgl. Tabelle 3)

VORHERGESAGT
BECBACHTET | Gruppe 1 fGruppe 2 Gruppe 3 Gruppe 4 Gruppe 5 |Summe
Gruppe 1 793 0 0 412 1 1208
Gruppe 2 440 0 o 215 % 656
Gruppe 3 274 0 0 271 3 548
Gruppe 4 250 Q [¢] 1895 142 2287
Gruppe 5 2 0 0 338 284 624
Summe 1759 0 (4] 3131 431 5321
Anzazhl richtiger Klassifikationen (in der Tabelle fett): 2972 (55,9%)
b) Multinomiales Logit-Modell
VORHERGESAGT
BECBACHTET Gruppe 1 Gruppe 2 Gruppe 3 Gruppe 4 Gruppe 5 |Summe
Gruppe 1 876 10 6 314 0 1206
Gruppe 2 465 13 4 173 1 656
Gruppe 3 288 13 7 239 1 548
Gruppe 4 331 11 i1 1820 114 2287
Gruppe 5 ] 1 0 351 267 624
Summe 1965 48 28 2897 383 8321
Anzahl richtiger Klassifikatlionen: 2983 (56,1%)
¢) Lineares Regresslonsmodeil
VORHERGESAGT
BEOBACHTET Cruppe 1 Gruppe 2 Gruppe 3 Gruppe 4 Gruppe 5 |Summe
Gruppe 1 0 15T 414 34 1 1206
Gruppe 2 0 440 192 24 0 656
Gruppe 3 0 269 232 44 3 548
Gruppe 4 0 228 1150 747 162 2287
Gruppe 5 0 2 19 248 297 624
Summe o 16896 2087 1095 463 5321
Anzahl richtiger Klassifikationen: 1716 (32,2%}
d} Lineare Diskriminanzanalyse
VORHERGESAGT
BEQBACHTET Gruppe 1 Gruppe 2 Gruppe 3 Gruppe 4 Gruppe 3 |Summe
Gruppe 1 499 387 165 145 10 1206
Gruppe 2 193 278 118 58 9 65&
Gruppe 3 AE 164 177 13 15 548
Gruppe 4 257 215 354 1006 455 2287
Gruppe 5 8 3 18 143 452 624
Summe 1070 1047 B32 1431 941 5321

Anzahl richtiger Klassifikatlonen: 2412 (45,4%)
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Allerdings andert sch die Bewertung der Klassfikationdeistung der verschiedenen Mo-
delle, wenn man sich nicht nur auf die vollig korrekten Klassifikationen bezieht, sondern
z.B. danach fragt, wievid Féle in die richtige Kategorie oder aber in eine unmittelbar
neben der richtigen Kategorie liegende Gruppe eingeordnet werden, was angesichts der
ordinalen Natur der abhangigen Variablen u.U. as sinnvoll angesehen werden kann

(vgl. Ashby et al. 1986). Die vier Modelle sagen in diessm Sinne als richtig oder "beinahe
richtig" voraus:

Ordinales Logit: 4163 (78,2%)
Multinomiales Logit: 4190 (78,7%0)
Lineare Regression: 4536 (85,290)
Diskriminanzanalyse: 4305 (80,9%)

Hier schneidet also das lineare Regressionsmodell am besten ab, weil es in ganz erhebli-
chem Umfang Félle as "beinahe richtig" klassfiziert, wahrend die beiden Logit-Modelle,
indem se die Kategorien 2 und 3 ganz bzw. weitgehend vermeiden, zu einer relativ gerin-
gen Anzahl solcher Klassfikationen kommen.

In dhnlicher Weise driickt sich dies aus, wenn wir in Analogie zum Vorgehen be Urban
(1990) den Zusammenhang zwischen beobachteten und vorhergesagten Werten in einem
Korrelationsmal? ausdriicken. Wir betrachten dazu einmal den Koeffizienten Gamma, wel-
cher auch as PRE-Mal3 interpretiert werden kann (vgl. Benninghaus 1979), zum anderen
Spearman’'s Rho.™® Dieser Koeffizient ist zwar im Grunde genommen bei so vidlen "Ties"
wenig sinnvoall, jedoch berticksichtigt er as einziger den Abstand zwischen den verschie-
denen Ausprégungen der Variablen (Tabelle 5).

Tabdle5  Zusammenhang zwischen beobachteter und vorhergesagter Klassifikation fiir
verschiedene Modédle (vgl. Tab. 4):

Gamma Spearman’s Rho
Ordinales Legit 0,79 0,62
Multinomiales Logit 0,80 0,863
Lineare Regression 0,77 0,66

Lineare Diskriminanzanalyse 0,68

0,63

Dieser Koeffizient wird von McKelvey/Zavoina 1975 vorgeschlagen.
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Waéhrend also bei Betrachtung von Gamma, welches nicht beriicksichtigt, wie weit die
Schétzungen des Modélls von den beobachteten Werten entfernt liegen, das ordinale und
das multinomiale Logit-Modell am besten abschneiden (Uberraschenderweise die lineare
Diskriminanzanalyse am schlechtesten), kommt in den Werten von Rho zum Ausdruck,
dal3 beim linearen Regressionsmodd| die Zahl der "beinahe richtig” klassifizierten Félle
im Vergleich der vier Modelle am grofdten ist.

Es sollte alerdings beachtet werden, dal? es Klassifikationsregeln gibt, welche auch fir das
ordinale Logit-Modell zwar zu einer geringeren Zahl richtiger, moglicherweise aber einer
héheren Zahl "beinahe richtiger" Klassfikationen fiihren. Eine solche Vorgehensweise
besteht darin, fur jeden Fall den durch das Modell geschétzten Wert z = Z8.x, (p=1 ..K)
zu berechnen. Liegt z unter «,, wird der Fall in die erste Kategorie der abhéngigen Varia
blen eingestuft, fir o, < z < «, in die zweite Kategorie, usw. (vgl. Anderson/Philips 1981,
S. 26). In unserem Beispie ergibt Sch damit die Klassfikation in Tabelle 6.

Tabelle6:  Beobachtete und durch ordinales Logit-Modell vorhergesagte Klassfikation
staatsanwaltlicher Entscheidungen (aternative Klassifikationsregel)

VORHERGESAGT

BEOBACHTET |Gruppe 1 Gruppe 2 Gruppe 3 Gruppe 4 Gruppe 5 ISumme
Gruppe 1 200 604 220 182 o | 1206
Gruppe 2 113 334 107 101 i | 656
Gruppe 3 58 221 113 153 3 548
Gruppe 4 18 244 362 1526 137 2287
Gruppe 5 0 8 8 332 281 624

|
| summe 389 1406 810 2294 422 5321 |

Nach dieser Regdl werden zwar nur mehr 2454 (46,1 %) Féle in die richtige Kategorie
eingeordnet, die Zahl von Einordnungen in die richtige oder eine benachbarte Kategorie
betrégt jetzt aber 4483 (84,3 %), erreicht also fast digenige des linearen Regressonsmo-
dells. Dementsprechend geht der Wert von Gamma fir Tabelle 6 auf 0,74 zuriick, derje-
nige von Rho steigt dagegen auf 0,66, also den Wert fir das lineare Regessionsmodell.

Nach der Klassfikationdeistung der verschiedenen Verfahren (und auch nach den Signi-
fikanztests fir die einzelnen Koeffizienten, welche, wie erwéhnt, fir das lineare Regres-
sionsmodell im konkreten Fall praktisch zu den gleichen Entscheidungen fuhrten wie fir
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das ordinale Logit-Modell) kdnnte man zu dem Schiuf? kommen, dal3 die Unterschiede
zwischen ordinalem Logit-Modell und linearem Regressonsmodell in der Praxis nicht sehr
erheblich sind. Nach unseren Erfahrungen diirfte das zwar in den meisten Féllen zutreffen.
Es darf aber nicht vergessen werden, dal3 grundsétzlich das lineare Regressionsmodell zu
faschen Entscheidungen Uber die Signifikanz einzelner Pradiktoren fihren kann, well es
von Voraussetzungen ausgeht, welche bei einer ordinalskaierten Variablen héufig nicht
gegeben sind.™® Auch der starke "Mittelwert-Bias' des linearen Regressionsmodells, wel-
cher in Tabelle 4c) deutlich wird, 183 es ratsam erscheinen, die Anwendung linearer Re-
gressonsmodele auf Datenstrukturen wie die vorliegende eher mit Vorsicht zu handhaben.

3 Madgliche alternative Verfahren und Ausklang

Das hier vorgestellte ordinde Logit-Modell ist keineswegs die einzige Mdglichkeit einer
angemessenen multivariaten Modéllierung der Einfliisse auf eine ordinalskalierte abhéngig
ge Variable. Auf folgende mdgliche Alternativen sai hier kurz hingewiesen:

» Angelle der kumulativen Logits lieRen sich auch "kumulative Probits' verwenden, so
wie auch die Einflisse auf binére abhangige Variablen nicht nur mit Logit-, sondern auch
mit Probit-Modellen geschétzt werden kdnnen. Allerdings unterscheiden sich die Ergeb-
nisse beider Moddlle in der Regel nicht, da die Dichtefunktion der logistischen Verteilung
und der Standardnormalverteilung recht dhnlich snd. Im brigen kénnen mit den im An-
hang vorgestellten Programmen GAUSS und LIMDEP gleichermal3en Logit- wie Probit-
Modelle geschétzt werden.

* Bel Agresti (1983, 1984) werden log-lineare Moddle fir ordinalskalierte Variablen
diskutiert, welche auch mit der SPSS-Prozedur LOGLINEAR geschétzt werden kdnnen

(s. auch Hinweise im Anhang). Diese Modelle fulhren in der Regel zu dhnlichen Ent-
scheidungen Uber die Signifikenz einzelner Parameter. Allerdings berlicksichtigen sie nicht
die kumulativen, sondern jeweils nur die "benachbarten” Logits.

* Wenn man ordinaskalierte Variablen as unvollkommene Messung von zugrundeliegen-
den (latenten) intervallskalierten Variablen auffaly, |83% sich nach den Ergebnissen von
Joreskog/Sorbom (1988) die polychorische Korrelation als beste Schétzung fir die zu-
grundeliegende Produkt-Moment-Korrelation in einem LISREL-Modell verwenden

Im hier verwendeten Beispiel ist z.B. die bei Tests unterstellte Normalverteilungsannahme der
Residuen mit Sicherheit nicht gegeben. - Ein Beispiel fir Divergenzen zwischen einem linearen
Regressionsmodell und einem Probit-Modell (vgl. Abschnitt 3) fir ordinale Variablen findet sich bei
WinshiplMare 1984.
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(s. GrafflSchmidt 1985; Pfeifer/Schmidt 1987). Diese Vorgehensweise dirfte vor alem
dann snnvoll sein, wenn fir die latenten Variablen mehrere Indikatoren zur Verfligung
stehen. Alternative Modele mit dhnlichem Grundgedanken sind z.B. von Muthen (1983,
1984) oder Bye et al. (1985) entwickelt worden, das LISREL-Modell hat jedoch den
Vortell, in einem standardisierten Programmpaket zur Verfligung zu stehen.

» Schliefdich wird in der Literatur auch vorgeschlagen, ordinaskaierte Variablen so zu
transformieren, dal Se den Verteilungsannahmen linearer Regressionsmodelle (oder ge-
gebenenfals anderer gewiinschter Verfahren) so gut als moglich entsprechen; gegebenen-
fals kénnten dann robuste Verfahren zur Modellierung der Zussmmenhénge angewendet
werden (s. Brockett 1981; Golden/Brockett 1987).

Die Vielzahl (wenn auch nicht immer leicht) verfligharer multivariater Modelle fir ordi-
nalskalierte Variablen dirfte wohl die soziologische Debatte der 70er Jahre® ob Verfah
ren, welche fir intervallskdierte Variablen entwickelt wurden, auch be ordinaskalierten
Variablen angewendet werden kdnnen, endgtiltig in den Bereich des Historischen verwei-
sen. Nicht higtorisch dirfte jedoch die soziologische Konfuson hinsichtlich der Frage sein,
ob und unter welchen Umsténden ein hoheres Mefl3niveau ds das einer Ordinalskala
ereicht werden kann. So it die haufig vertretene Ansicht, dal3 es sich bei den Gblichen
Likert-skalierten Items zur Erfassung von Attitiden um Messungen auf Ordinal skalenni-
veau handelt, keinesfals unumgtritten; es diirfte sinnvoller sein, solche Items a's ungenaue
Messungen auf Intervallskalenniveau zu behandeln* Ebenso sollten Soziologen die Hin-
weise aus der psychometrischen Literatur zur Kenntnis nehmen, wie sich gerade in diesem
Bereich (der Erhebung von Attitliden) die Genauigkeit der Messungen durch entsprechende
Verfahren deutlich verbessern 18%. Die Anwendung solcher Verfahren dort, wo dies
angemessen ist, wirde daneben immer noch eine Vidzahl ordinaskdierter Variablen
tibriglassen, fir die das hier vorgestellte Verfahren eine Analysemdglichkeit darstellt.
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ANHANG
Programme zur Berechnung ordinaler Logit-Modelle

Die Analysen dieser Arbeit wurden mit GAUSS, Version 2.0 gerechnet. Auler diesem
Programm koénnen noch LIMDEP und in der neuesten Version auch BMDP ordinale Lo-
git-Modelle schétzen, ohne dal? der Benutzer salbgt die Likelihood-Funktion o.a spezifizie-
ren mul3. Mit alen drei Programmen ist auch die Schézung von binéren und multinomia-
len Logit-Modellen méglich, so daf diese Programme sich firr digienigen anbieten, welche
ale Varianten von Logit-Modellen schétzen wollen. Mit SAS kénnen (am Grofdrechner)
ordinale Logit-Modelle berechnet werden, sofern die User Procedure "Logist" verfligbar
ist.

Obwohl LIMDEP um einiges komfortabler zu handhaben ist ds GAUSS, muR3 doch auf
die erheblichen Unterschiede in der Verarbeitungsgeschwindigkeit zwischen beiden Pro-
grammen am PC hingewiesen werden: GAUSS arbeitet - solange man nicht innerhalb der
Statistikprozeduren Datentransformationen vornimmt - bei grofien Dateien, wie sie hier
verwendet wurden, ca. um den Faktor 8 schneller (dies gilt wahrscheinlich fir ale Proze-




ZA-Information 27 Seite 87

duren mit ML-Schétzung); aber auch mit Transformationen hat GAUSS die 3- bis 4fache
Verarbeitungsgeschwindigkeit.

Trotzdem hier einige Hinweise zu LIMDEP: In die Liste der Regressoren ist eine Kon-
gtante (ONE) aufzunehmen. Der Koeffizient fir diese Konstante entspricht dem Logit
In((1 - py) / p,), dso im Absolutbetrag, aber nicht im Vorzeichen der Kongtante o,

Die Koeffizienten, welche mit MU(1) bis MU(r-2) bezeichnet sind, geben die Differenz
zwischen den Koeffizienten e, bis e, und o, an. Es empfiehlt sch adso, einfach das
Vorzeichen des Koeffizienten fir "ONE" zu vertauschen; um ¢, bis e, zu erhalten, sind
jewelils die Koeffizienten MU(1) bis MU(r-2) zu e, zu addieren.

Fur die Benutzung von GAUSS sa auf folgende Fehlerquellen in der Datei "Ordered.arc”
hingewiesen: Wenn das Programm bei Verwendung einer einzigen unabhangigen Varia

blen mit der Meldung "Index out of rénge" abbricht, muf im Quellcode das Statement (in
der von mir benutzten Version in Zeile 450, nach der Ausgabe der Deskriptiv-Statistiken)

if maxc(minx[2:rows(minx)] == maxx[2:rows(minx)]) == 1
geéndert werden zu
if maxc(minx[l:rows(minx)] == maxx[l:rows(minx)]) == 1.

Sofern Datentransformationen mit "dtran” vorgenommen wurden, kann es zu einer Fehler-
meldung ("rows don't match") kommen. Dies kann z.B. behoben werden, indem im
"Output-Teil" (Zeile 604) des Quellcodes die Zeile

omat = ivibl~abml[ncon+l:nparm,l]~seml ...
gedndert wird zu: omat = xlbl~ebml ...

Mit dem BMDP-Modul "PR", welches ab 1990 verfiighar ist, kénnen sowohl multinomide
ds auch ordinale Logit-Modelle geschétzt werden. Bei letzteren kénnen a's abhéngige
Variable auch die sog. "benachbarten” Logits verwendet werden. AulRerdem sind in diesem
Progranm auch Verfahren der Modelldiagnostik enthalten. Ob man in der BMDP-typi-
schen Moglichkeit der schrittweisen Modellsuche einen Vor- oder einen Nachteil seht,
dirfte vom Standpunkt des Benutzers abhadngen; in jedem Fall lassen sich auch spezifi-
zierte Moddle testen. Kritisch anzumerken ist, dal3 am PC durch den beschrankten
Arbeitsspeicher - in Abhéngigkeit von den Fallzahlen - nicht beliebig grof3e Modelle ge-
schétzt werden kénnen. In den meisten Féllen dirfte hieraus kein Problem entstehen, aber
fir das Moddll in Tabelle 3 dieser Arbeit z.B. ist der verfligbare Arbeitsspeicher bel wei-
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tem nicht ausreichend®. In inhaltlicher Hinsicht ist zu beachten, dal? BMDP die abhan-
gige Varigble in der in FulRnote 4 angegebenen umgekehrten Reihenfolge spezifiziert.

Mit SPSS ist dagegen nur die Méglichkeit gegeben, sog. ordinale log-lineare Modelle zu
schétzen (vgl. Agresti 1983, 1984); abgeschen davon, dal3 diese nur bedingt a's Ersatz fir
ordinale Logit-Moddlle fungieren kénnen, sind hier auch am Grofrechner sehr schnell die
Speichergrenzen Uberschritten, so dal3 nur Modelle mit sehr wenigen "unabhangigen”
Variablen (welche es bel log-linearen Modelen im Grunde ja nicht gibt) geschétzt werden
konnen.

Als Nachtrag zu den Arbeiten von Kiihnel et al. bzw. Urban sai - neben dem neuen
BMDP-Modul "PR" - auf folgendes hingewiesen: SPSS/PC* enthélt ab Verson 3.1 eine
Prozedur zur Schétzung binérer logistischer Regressionsmodelle, welche die bei Kiihnel
et al. geschilderten Umwege uberfliissig macht; nach wie vor kénnen jedoch keine
multinomialen Logit-Modelle geschétzt werden. Daher sei hier noch das Stand-Alone-
Progranm KALOS/C erwéhnt, welches zur Schétzung bindrer und multinomiaer
Logit-Moddlle geeignet ist. Hierbel handelt es sch um eine fir PC unter UNIX oder
MS-DOS adaptierte Verson des Programms KALOS von Roeding/Kiister s/Arminger,
welche von G6tz Rohwer am Hamburger Ingtitut fir Soziaforschung entwickelt wurde
und Uber ihn bezogen werden kann

(Adresse des Ingtituts: Mittelweg 36, 2000 Hamburg 13). Dieses sehr einfach zu
handhabende Programm dirfte von Interesse fir all digenigen sein, welche mit “ihrem"
Statistik-Paket keine multinomialen Logit-Modelle berechnen kénnen, denen aber ein
anderes Programm nicht zur Verfiigung steht. KALOS/C ist auch ca. um den Faktor 2
schneller as LIMDEP. Grundsétzlich sollten diese Hinweise auch verdeutlichen, dal es
"das' Statistik-Paket fir Soziawissenschaftler nicht gibt und dal3 es sinnvoller sein dirfte,
sch in mehrere Programme einzuarbeiten, ds auf ein Programm zu warten, welches ale
Winsche erfillen kann.

Wolfgang Ludwig-M ayer hofer

Universitét Bidefdd, Stb 227, Teilprojekt Cl
Postfach 8640

4800 Bidefdd 1

2 Eine angekiindigte Extended-Memory-Version soll diese Probleme jedoch beheben.




