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Abstract

Mit der graphischen Modellierung im Rahmen der Abhdngigkeitsanalyse ist seit Anfang der 90er
Jahre eine neue Methodik der multivariaten Datenanalyse entstanden, welche insbesondere auch als
Data-Mining Instrument an Bedeutung gewinnt. Dieser Beitrag berichtet iiber eine Anwendung der
graphischen Modellierung im Bereich der Kundenzufriedenheitsuntersuchung. Im einzelnen sollen
Daten zur Einschitzung verschiedener Merkmale von Mobiltelefonen aus einer Kundenbefragung
analysiert werden. Bei der Generierung graphischer Modelle ist die Feststellung von marginalen
und bedingten Unabhingigkeitsbeziechungen von entscheidender Bedeutung. Die hierfiir zur Verfii-
gung stehenden SAS-Prozeduren zur Untersuchung nominaler und respektive ordinaler Daten
kommen hierfiir zur Anwendung und die Resultate der verschiedenen Ansétze werden verglichen.

1 Einleitung

Ziel jeder Modellbildung ist es, ein problemadidquates Abbild der Wirklichkeit zu schaffen
mit Hilfe dessen tiefere Einsichten in den betrachteten Sachverhalt gewonnen werden sollen.
Die graphische Modellierung bedient sich dabei eines sehr intuitiven Darstellungsmediums
und ermdglicht, komplexe, multidimensionale Problemstellungen visuell zu reprdsentieren in
einer iibersichtlichen Art und Weise. Die Untersuchung von EinfluB3faktoren von Kundenzu-
friedenheit bzw. Priaferenzen, die schlieBlich zu Kaufentscheidungen fiihren, stellen ein idea-
les Feld der graphischen Modellierung im Rahmen der Abhéngigkeitsanalyse dar. Von Inter-
esse ist die Kenntnis der relevanten Merkmale sowie deren gegenseitige Beeinflussung. Fiir
beide Fragestellungen liefert die Methodik Antworten. Dariiber hinaus kénnen, sofern ent-
sprechende Identifizierbarkeitskriterien erfiillt sind, Ursache-Wirkungszusammenhinge zur
Evaluation von Effekten externer Eingriffe ausgenutzt werden, um somit Vorhersagen tiber
aktive Steuerungsmalinahmen mit Techniken des Marketing auf ihre potentielle Wirksamkeit
hin zu untersuchen.

Im Anschlu8 an diese Einleitung folgt eine kurze Darlegung des theoretischen Fundaments
auf dem die graphische Darstellung abhéngigkeitsanalytischer Modelle beruht. Der Abschnitt
3 stellt drei Konstruktionsprinzipien von Graphen vor. Statistische Aspekte und deren Reali-
sierung in SAS beinhaltet der 4. Abschnitt. Ergebnisse der Untersuchung von Daten zur Ein-
schitzung von Merkmalen von Mobiltelefonen werden im Abschnitt 5 priasentiert. Den Ab-
schluB} dieses Beitrages bildet eine Zusammenfassung und ein Ausblick.

2 Abhiingigkeitsanalyse und graphische Modellierung

Mit dem Ansatz der graphischen Darstellung von abhingigkeitsanalytischen Modellen ist seit
Anfang der 90er Jahre eine neue Methodik der multivariaten Datenanalyse in Erscheinung
getreten (Spirtes et al.; 1993, Edwards, 1995). Eine Definition fiir Abhdngigkeitsanalyse gibt
Fayyad et al. (1996, S. 15). Er bezeichnet diese als einen Ansatz der statistischen Modellbil-
dung mit dem Ziel, signifikante Abhédngigkeiten zwischen Variablen des untersuchten Berei-
ches zu beschreiben.
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2.1 Abhéngigkeitsmodell

Ein abhingigkeitsanalytisches Modell kann in zweierlei Formen auftreten. Zunédchst kann es
implizit in Form einer gemeinsamen Wahrscheinlichkeitsverteilung P einer Menge von Zu-
fallsvariablen V = {X),...,X,} gegeben sein. Mit einer solchen Verteilung P sind sdmtliche
strukturellen Interdependenzen numerisch spezifiziert und verifizierbar. Ist jedoch die Ziel-
stellung eine graphische Darstellung dieser Abhédngigkeiten, so eignet sich dazu die zweite,
strukturelle bzw. qualitative Darstellung eines abhdngigkeitsanalytischen Modells.

Definition:  (Pearl, 1988, S. 88)

Gegeben sei eine endliche Menge V von Zufallsvariablen und X, ¥, Z disjunkte Teilmengen
von V. Ein Abhéngigkeitsmodell M ist dann definiert als eine Liste von bedingten Unabhéng-
igkeisbeziehungen der Gestalt I(X, Z, ¥) mit der Bedeutung, X ist unabhingig von ¥ gegeben
Z beziiglich einer Verteilung P von V.

Bemerkung 2.1:

1. Jede Wahrscheinlichkeitsverteilung einer endlichen Menge von Zufallsvariablen V" indu-
ziert ein Abhéngigkeitsmodell, da fiir jedes Triplet (X, Y, Z) von disjunkten Teilmengen
von V {iberpriift werden kann, ob I(X, Z, ¥) gilt.

2. Ist M das von einer gemeinsamen Verteilung von V abgeleitete Abhéngigkeitsmodell, so
liefert M eine qualitative Darstellung der Struktur von P bzgl. marginaler und bedingter
Unabhéngigkeit.

3. Im Rahmen dieses Beitrags werden nur diskrete Zufallsvariablen betrachtet, um die
Schreibweisen nicht unnétig zu komplizieren.

2.2 Graphen

Zur Abbildung inhaltlich bedeutsamer Abhangigkeiten haben sich gerichtete azyklische Gra-
phen als besonders geeignet herauskristallisiert. Wesentliches Merkmal gerichteter azyklischer
Graphen sind eindeutige Eltern-Kind-Beziehungen beziiglich ihrer Knoten.

Ein den qualitativen probabilistischen Unabhéngigkeitsbeziehungen entsprechender graphi-
scher Separationsbegriff ist der folgende:

Definition:  (Pearl, 1988, S. 117)

Gegeben sei ein gerichteter azyklischer Graph G(V, E). Seien X und Y zwei Knoten von G

und sei Z eine Teilmenge der Knoten mit X, Y ¢ Z. Dann wird X durch Z von Y d-separiert

(Symbol:< X| Z | Y >), wenn gilt:

Fiir jeden ungerichteten Pfad zwischen X und Y existiert ein Knoten /¥ auf dem Pfad mit

1. W besitzt aufeinander zulaufende Kanten - W« und W sowie seine Nachfolger gehoren
nicht zu Z, oder

2. W besitzt nicht aufeinanderzulaufende Kanten ->W—, «~W— oder «~ W« und W gehort
zu Z.

Zwei Mengen von Knoten X und ¥ werden durch eine Menge Z d-separiert, falls Z jeden

Knoten X € X von jedem Knoten Y € Y d-separiert.

Zur Konstruktion von Graphen aus gegebenem Datenmaterial spielt folgende Eigenschaft der
d-Separation eine wichtige Rolle.
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Lemma 2.1: (Eherler/Friedel, 1999)

Gegeben sei ein gerichteter azyklischer Graph G. Sind zwei Knoten X, Y notwendigerweise
durch eine nicht leere Menge Z d-separiert, so sind X und Y auch d-separiert durch eine Men-
ge Z’ mit Z° ¢ [Adj(X) UAdj(Y)], wobei Adj(X) und Adj (Y) die Adjazenzmengen von X bzw.
Y im zu G zugehdrigen ungerichteten Graphen sind.

2.3 Graphen und Abhingigkeitsmodelle

Mit dem d-Separationskriterium auf graphischer Seite und der Eigenschaft der Unabhingig-
keit auf probabilistischer Seite stehen zwei qualitative Begriffe zur Verfiigung, fiir welche es
nun das Ziel ist, diese miteinander zu verkniipfen.

Definition: (vgl. Pearl, 1988, S. 93)

Gegeben sei ein Abhédngigkeitsmodell M und ein gerichteter azyklischer Graph G(V,E) iiber
eine endliche Variablenmenge V. Seien X,Y,Z disjunkte Teilmengen von V.
(1) Der gerichtete azyklische Graph G(V,E) ist eine Unabhangigkeitsabbildung (I-Map)
fiir das Abhéngigkeitsmodell M, falls gilt:
<X|Z|Y> = I(X,Z.Y)
(1i1))  Der gerichtete azyklische Graph G(V,E) ist eine Abhdngigkeitsabbildung fiir das Ab-
hiangigkeitsmodell M, falls gilt
I(X,Z,Y) = <X|Z|Y>
(i11))  Der gerichtete azyklische Graph G(V,E) ist eine perfekte Abbildung (perfekter Graph)
fiir das Abhéngigkeitsmodell M, falls gilt
I(X,Z,Y) = <X|Z|Y>.

3 Konstruktion von Graphen

Wie Graphen mit wahrscheinlichkeitstheoretischen Implikationen konstruiert werden konnen,
soll anhand von drei Prinzipien dargestellt werden. Es werden dabei jeweils verschiedene An-
nahmen getroffen und in Abhédngigkeit der Annahmen ist dann auch die Aussagekraft des re-
sultierenden Graphen.

3.1 Konstruktion aus substantiellen Annahmen

Aus substanzwissenschaftlichen Uberlegungen sei es mdglich, ein rekursives System von im
allgemeinen nichtlinearen Gleichungen anzugeben der Gestalt

Xi = fi(PA,Uy) I<i<n

mit PA; ¢ W\{Xi} und U; paarweisen unabhidngigen Stortermen, welches die betrachteten Va-
riablen miteinander in Verbindung setzt. Die Idee dabei ist, daB durch die Funktion
/. diejenigen Variablen aus der Menge V, welche einen direkten Einflufl auf X, haben, spezi-

fiziert werden. Sonstige Einfliisse, die aulerdem auf X, einwirken, werden durch den Stor-
term U, modelliert.

Der Graph zum obigen Gleichungssystem wird durch gerichtete Kanten der Knoten von PA;
nach X, gebildet. Der resultierende Graph hat dann aufgrund der Annahmen der Rekursivitét
und der Unabhingigkeit der Storterme die Eigenschaft, azyklisch gerichtet und eine I-Map zur
gemeinsamen Verteilung P von V zu sein (Pearl, 1996, S. 27), fiir welche gilt

P(V) =P(X\=x,,...X;=x,) =] ][P(Xi=xi|PA=pa;).

i=1



4 Vortrage

3.2 Konstruktion aus gemeinsamer Verteilung bei gegebener Ordnung

Gegeben sei die Menge V von Zufallsvariablen mit einer durch die Indizierung fest vorgege-
benen Ordnung und deren gemeinsame Verteilung P. Fiir jede Variable X, seien minimale

Mengen PA; C {X;...Xi.1} (PAy =) bestimmt mit der Eigenschaft
P(X=xi| Xi=xi,.... X =xia) = P(Xi=xi| PAi=pai)

Der Graph, welcher wiederum Kanten von den Elementen von PA4; nach X, enthilt, hat die

Eigenschaft, gerichtet azyklisch und eine I-Map zur gemeinsamen Verteilung P von V zu sein
(Pearl, 1988, S. 119).

3.3 Konstruktion aus Unabhéngigkeitsbeziehungen

Die Eigenschaft der Mengen PA; im Abschnitt 3.2 implizieren, dall 1(X;,PA;,{X]...,Xi.1} \PA;)
gilt. Zur Konstruktion des Graphen geht aber essentiell die vorgegebene Ordnung mit ein.
Eine Annahme, in der die Ordnung der Variablen nicht gefordert wird, ist, dal zu der be-
trachteten gemeinsamen Verteilung P ein perfekter Graph existiert. Unter dieser Annahme
haben Spirtes et al. (1993) einen Algorithmus vorgestellt, der es ermdglicht, in polynomieller
Zeit (abhingig vom Grad des Graphen) einen Graphen aus Unabhingigkeitsbeziehungen zu
konstruieren. Dieser sogenannte PC Algorithmus ist im Rahmen eines Softwarepakets Tetrad
II/TIT implementiert (Scheines et al., 1994).

Von entscheidender Bedeutung ist dabei die Eigenschaft der d-Separation, dal} bereits be-
nachbarte Knoten im Graphen zu dieser Trennungseigenschaft (Lemma 2.1) und somit in der
Wahrscheinlichkeitsebene zu bedingter Unabhingigkeit beitragen.

Der Algorithmus besteht aus zwei Phasen, einer Kantengenerierungs- und einer Orientie-
rungsphase. In der Kantengenerierungsphase wird ein Abhéngigkeitsmodell aufgestellt, indem
in einem ineinander greifenden Prozef3 eine Kante zwischen X und Y ausgehend von einem
vollstdndigen ungerichteten Graphen entfernt wird, falls eine Beziehung (X Z,Y) verifiziert
wurde. Die Bedingungsmenge Z ist eine Teilmenge der noch zu X und Y adjazenten Knoten
im aktuellen Graphen. Die Orientierungsphase richtet Objekte der Gestalt X-W-Y zu
X—>WeY, falls Wnicht in der Bedingungsmenge Z enthalten ist, welche /(X, Z, Y) erfiillt, und
falls gilt =I(X, W,Y) (vgl. Definition der d-Separation).

Resultat dieses Algorithmus ist ein Muster, welches diejenigen gerichteten azyklischen Gra-
phen représentiert, die aufgrund von Unabhéngigkeitsbeziehungen nicht unterscheidbar sind.
Solche Graphen heillen markovéquivalent (Scheines et al., 1994, S. 33-35).

4 Statistische Aspekte

Wie aus den vorherigen Abschnitten ersichtlich wird, spielen zur graphischen Modellierung
von Abhingigkeitsmodellen marginale und bedingte Unabhéngigkeitsbeziechungen die zen-
trale Rolle. In der hier untersuchten Fragestellung liegen die Daten von Einschédtzungen ver-
schiedener Merkmale von Moblitelefonen zugrunde. Diese sind von ordinalem MeBniveau.
Fiir ordinal skalierte Daten stehen als Assoziationsmalle zunidchst Rangkorrelationen zur Ver-
fiigung, welche das MeBniveau explizit ausniitzen, oder z.B. das klassische Chi-Quadrat, wo-
bei hierfiir die Range keine Beriicksichtigung finden.

4.1 Die Daten

Das Datenmaterial stammt aus einer reprasentativen Umfrage von Kaufinteressenten von
Moblitelefonen. Insgesamt stehen 326 Datensdtze zur Verfligung, die Auskunft iiber die
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Wichtigkeit (bewertet auf einer Skala von 1 (unwichtig) bis 5 (sehr wichtig)) folgender Fakto-
ren von Mobiltelefonen geben.

Faktor  Kiirzel

Produktqualitét

Preisniveau

hoher Sicherheitsstandard
Haltbarkeit/Verschleil3
Benutzerfreundlichkeit
Reparaturservice

Bekannte Marke/gutes Image
Ausreichendes Katalog und Infomaterial
Garantiezeit

S IINN

~T QMo A

Tabelle 1: Untersuchte Faktoren

Dariiber hinaus wurde befragt, inwieweit einzelne Produzenten von Mobiltelefonen diesen
Anforderungen geniigen. Zur Darstellung der Idee der graphischen Modellierung beschriankt
sich die Betrachtung hier auf die ersteren Umfrageergebnisse.

4.2 Die nominale Sichtweise

Werden die Datensétze nominal skaliert betrachtet, so bietet sich als Test auf marginale Un-
abhingigkeit der in SAS implementierte Chi-Quadrat Unabhingigkeitstest bzw. der Likeli-
hood-Quotienten Unabhéngigkeitstest an. Beide sind iiber die PROC FREQ unter der Option

CHISQ im TABLE Statement abrufbar. Einen allgemeineren und multivariaten Ansatz bietet

die Mantel-Haenzel Methodik (z.B. SAS-Institute, 1995, S. 106; SAS Institute, 1996). Auch
diese ist innerhalb SAS in der Prozedur FREQ realisiert. Die Programmzeilen haben die fol-

gende Struktur:

proc freq data=Datei;

table Xi*Xj/cmh; *Test auf marginale Unabhangigkeit;

table Xk*Xi*Xj/cmh; *Test auf bedingte Unabhé&ngigkeit I (Xi,Xk,Xj);
table X1*Xk*Xi*Xj/cmh; *Test auf bedingte Unabh&ngigkeit I(Xi,{Xk,X1},Xj);
run;

Der Vorgehensweise des Algorithmus folgend werden sdmtliche Tests auf Unabhéngigkeit
durchgefiihrt. Kann die Nullhypothese auf marginale bzw. bedingte Unabhingigkeit I[(X,Z.,Y)
nicht abgelehnt werden, wird die entsprechende Kante zwischen diesen beiden Variablen X
und Y aus dem Graphen entfernt. Eine Liste der einzelnen nicht ablehnten Nullhypothesen
wird in Abschnitt 5.1 wiedergegeben.

Wiederum nach der Vorschrift des Algorithmus werden nach Beendigung der Kantengenerie-
rungsphase moglichst viele Kanten orientiert. Weitere Tests sind dazu erforderlich, ob fiir
Variablen eines Objektes der Gestalt X--Y im noch ungerichteten Graphen die Bedingungen
I(X,Z,Y) mit Wg Z und — I(X,IV,Y) gelten, und somit eine Orientierung zu X—W<«Y erfolgen
kann.

4.3 Die ordinale Sichtweise

Durch die nominale Sichtweise der Daten geht Information verloren, welche in der Ordnung
der eingeschétzten Wichtigkeit der Faktoren steckt. Ferner leiden die Tests auf bedingte Un-
abhéngigkeit fiir nominal skalierte Daten an ihrer geringen Machtfunktion (SAS Institute,
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1990, S. 348). Dagegen muB} einschrinkend erwéhnt werden, dall Assoziationsmal3e, welche
fiir ordinal skalierte Variablen konzipiert sind, lediglich auf monotone Zusammenhénge unter-
suchen und nur in Spezialfillen auf Unabhéngigkeit der untersuchten Variablen geschlossen
werden kann (Biining/Trenkler, 1993, S. 239). Dies schrankt die Aussagekraft der Graphen
auf monotone Assoziationen ein, sofern nicht anders, z.B. inhaltlich begriindbar ist, dafl auf
Unabhéngigkeit im probabilistischen Sinn geschlossen werden kann.

4.3.1 Der Spearman’sche Rangkorrelationskoeffizient

Der Rangkorrelationskoeffizient von Spearman berechnet sich wie der gewdhnliche Korrela-
tionskoeffizient von Pearson, nur daf} statt der Stichprobenwerte selbst die Range dieser ver-
wendet werden. Formal dargestellt bei Vorliegen einer Stichprobe ist der Koeffizient von
Spearman in der folgenden Definition.

Definition: (vgl. Gibbons/Chakraborti, 1992, S. 357)

Seien R; =R(X;) und R=R(Y;) fur 1,j=1,...,n die jeweiligen Rénge einer Stichprobe vom Um-
fang m zu den Variablen X und Y. Dann heif3t

Z(R ~R)(S;-5)
Rxy = m_
Bw-r

- = +1
mit R= 5= 2

Ms

(S, -S)

1

i

der Rangkorrelationskoeffizient von X und ¥ nach Spearman.

Sind die Zufallsvariablen Xi,...,X, gegeben, so ist die symmetrische Matrix mit den Eintrdgen
der paarweisen Spearman’schen Rangkorrelationskoeffizienten

1 RXl,Xz o RXI,Xn
RXZ,XI
R= . R
Xn—-1,Xn
RXn,Xl "' RXn,Xn—l 1

definiert als die Spearman’sche Rangkorrelationsmatrix. Mit ihrer Hilfe ist der partielle
Spearman’sche Rangkorrelationskoeffizient definiert als
|
Rijii, nniiji= 77
p
wobel |R| die Determinante von R ist und |R;;| die Determinante der Matrix, die durch Strei-
chung der i-ten Zeile und j-ten Spalte aus R entsteht.

In SAS ist ein Test auf verschwindende (partielle) Spearman’sche Rangkorrelationskoeffizi-
enten implementiert und in der PROC CORR verfiigbar. Die Programmzeilen haben die fol-
gende Struktur:

PROC CORR SPEARMAN DATA = DATEI;
VAR Xi,Xj;

PARTIAL Z <{X1,...,Xn}\{Xi,Xj};
RUN;
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Im Falle von Bindungen (Biining/Trenkler, 1994, S. 43), d.h. die Ridnge sind nicht eindeutig
jeder Stichprobenvariablen zuzuordnen, verwendet SAS Durchschnittsrange (SAS Institute,
1990, S. 221). Dadurch édndert sich aber die Verteilung der Teststatistik unter der Nullhypo-
these, welche nur im Fall keiner Bindungen exakt angeben wird (Gibbons/Chakraborti, 1992,
S. 367). Deshalb werden neben den standardméfig mit SAS bestimmten Spearman’schen
Rangkorrelationskoeffizienten auch noch die auf die Definition zuriickgreifende Pearson’sche
Korrelationskoeffizienten der Rohdaten berechnet, welche als Ridnge vorliegen. Auch hier
bietet SAS Tests auf verschwindende (partielle) Korrelationskoeffizienten. Die approximative
Verteilungsaussage der Teststatistik gilt auch bei dieser Betrachtungsweise (z.B. Scheines et
al., 1994, S. 232).

PROC CORR DATA = DATEI;

VAR Xi,Xj;
PARTIAL Z <{X1,...,Xn}\{Xi,Xj};
RUN;

Zur Konstruktion eines gerichteten azyklischen Graphen wird v6llig analog vorgegangen. Ein
verschwindender (partieller) Rangkorrelationskoeffizient fiihrt zur Loschung einer Kante in
der Kantengenerierungsphase. Die Orientierung erfolgt ebenfalls unter Beachtung der oben
beschriebenen Regeln.

4.3.2 Kendall’s Tau

Ein weiteres Assoziationsmal} fiir ordinal skalierte Daten ist der Rangkorrelationskoeffizient
nach Kendall (Gibbons/Chakraborti, 1992, S. 339). Fiir diesen ist zwar in analoger Weise wie
fiir den Spearman’schen Koeffizienten ein partieller Koeffizient definiert (SAS Institute,
1996, S.222), jedoch gibt es fiir den Fall, bei dem die Bedingungsmenge die Méchtigkeit 1
iibersteigt (Maghsoodloo /Pallos, 1981, S. 47), keine Aussagen, welcher Verteilung eine ad-
dquate Teststatistik gentigt. SAS bietet lediglich einen Test auf verschwindende marginale
Korrelationskoeffizienten nach Kendall, so daf} mit diesem Mal} keine weiteren Untersuchun-
gen durchgefiihrt wurden. Hier besteht also noch Forschungsbedarf.

5 Ergebnisse

Die Ergebnisse mit den verschiedenen Testprozeduren fallen sehr unterschiedlich aus, und es
tritt auch die von den Entwicklern der Verfahren erkannte nicht unbedingt wiinschenswerte
Eigenschaft der Ergebnissensitivitidt von den Testentscheidungen zu Tage. Doch zunichst die
konkreten Resultate.

5.1 Konstruierte Graphen

Die folgende Liste gibt das Abhdngigkeitsmodell wieder und die zugehorigen p-Werte (bei
einem Signifikanzniveau von o=5 %) der nominalen Sichtweise.

Myom = {1(B,@,C) [p=0.101]; I(B,3,G) [p=0.070]; I(B,@,]) [p=0.067]; I(E,D,G) [p=0.068];
(E,Q,H) [p=0.050]; 1(4.E,B) [p=0.086]; I(4,H,C) [p=0.065]; I(4,F,D) [p=0.224];
1(4,D,F) [p=0.713]; I(B,F,D) [p=0.994]; I(B,C,F) [p=0.108]; I(C,D,E) [p=0.057];
I(C,D,F) [p=0.503]; I(D,IF) [p=0.316]; I(D,H,G) [p=0.147]; I(E,D,F) [p=0.215];
IE,D,I) [p=0.993]; I(F,G,H) [p=0.215]; I(C,{D,H},G) [p=0.051]; I(C,{E,G},D)
[p=0.082]; I(4{C,G},H) [p=0.051]}
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Der resultierende Graph 1 hat dann die folgende Gestalt. Doppelt gerichtete Pfeile weisen auf
latente Variablen hin, welche die Abhdngigkeit der so miteinander verbundenen Variablen
autheben wiirde (Scheines et al, 1994, S. 91).

Abbildung 1: Graph 1

Bei Verwendung der standardméfBigen SAS-Routine fiir den Spearman’schen Rangkorrelati-
onskoeffizienten ergibt sich aus der Rangkorrelationsmatrix R (p-Werte unter den jeweiligen
Koeftfizienten)

A B C D E F G H |
A 1 0,148 0,194 0,216 0,239 0,200 0,203 0,212 0,147
0 0,008 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,008
B | 0,148 1 0,111 0,033 0,089 0,105 0,077 0,107 0,061
0,008 0 0,044 0,555 0,111 0,059 0,168 0,054 0,273
C| 0,194 0,111 1 0,186 0,201 0,134 0,182 0,162 0,133
0,000 0,044 0 0,001 0,000 0,015 0,001 0,003 0,016
D | 0,216 0,033 0,186 1 0,373 0,324 0,228 0,212 0,364
0,000 0,555 0,001 0 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
E | 0,239 0,089 0,201 0,373 1 0,236 0,106 0,145 0,195
0,000 0,111 0,000 0,000 0 0,000 0,055 0,009 0,000
F | 0,200 0,105 0,134 0,324 0,236 1 0,192 0,240 0,424
0,000 0,059 0,015 0,000 0,000 0 0,001 0,000 0,000
G| 0,203 0,077 0,182 0,228 0,106 0,192 1 0,356 0,255
0,000 0,168 0,001 0,000 0,055 0,001 0 0,000 0,000
H| 0,212 0,107 0,162 0,212 0,145 0,240 0,356 1 0,346
0,000 0,054 0,003 0,000 0,009 0,000 0,000 0 0,000
I]0,147 0,061 0,133 0,364 0,195 0,424 0,255 0,346 1
0,008 0,273 0,016 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0

Tabelle 2: Rangkorrelationsmatrix nach Spearman

ebenfalls mit einem Signifikanzniveau von 0=5% der folgende (Korrelations-)Graph 2. Nicht
alle Kanten konnen orientiert werden. Graph 2 reprisentiert also diejenigen gerichteten azy-
klischen Graphen, die beziiglich der d-Separation die gleichen Unabhingigkeitsbeziechungen
implizieren.
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Abbildung 2: Graph 2

Werden die Daten, welche schon als Rénge vorliegen mit dem auf die Definition zuriickgrei-
fenden Pearson’schen Korrelationskoeffizienten untersucht, resultiert die Korrelationsmatrix

A B C D E F G H 1
A 1 0,124 0,163 0,251 0,189 0,194 0,206 0,204 0,182
0 0,025 0,003 0,000 0,001 0,000 0,000 0,000 0,001
B | 0,124 1 0,109 0,041 0,106 0,136 0,079 0,093 0,083
0,025 0 0,050 0,463 0,057 0,014 0,154 0,092 0,133
C| 0,163 0,109 1 0,165 0,166 0,110 0,207 0,158 0,168
0,003 0,050 0 0,003 0,003 0,048 0,000 0,004 0,002
D | 0,251 0,041 0,165 1 0,278 0,319 0,235 0,201 0,388
0,000 0,463 0,003 0 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
E | 0,189 0,106 0,166 0,278 1 0,221 0,114 0,120 0,132
0,001 0,057 0,003 0,000 0 0,000 0,040 0,030 0,017
F| 0,194 0,136 0,110 0,319 0,221 1 0,216 0,237 0,434
0,000 0,014 0,048 0,000 0,000 0 0,000 0,000 0,000
G| 0,206 0,079 0,207 0,235 0,114 0,216 1 0,357 0,262
0,000 0,154 0,000 0,000 0,040 0,000 0 0,000 0,000
H| 0,204 0,093 0,158 0,201 0,120 0,237 0,357 1 0,339
0,000 0,092 0,004 0,000 0,030 0,000 0,000 0 0,000
10,182 0,083 0,168 0,388 0,132 0,434 0,262 0,339 1
0,001 0,133 0,002 0,000 0,017 0,000 0,000 0,000 0

Tabelle 3: Rangkorrelationsmatrix nach Definition

und daraus der (Korrelations-)Graph 3.
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Abbildung 3: Graph 3

5.2 Vergleich

Als erstes kann bei einem Vergleich der konstruierten Graphen festgestellt werden, daB3 im
Falle der nominalen Sichtweise mehr Kanten im Graphen enthalten sind. Dies ist auch kon-
zeptionell erkldrbar, werden doch bei dieser Sichtweise Abhédngigkeiten betrachtet, welche die
monotonen Abhingigkeiten miteinschlieBen.

Stabile Kanten, im Sinne, dal} sie in allen Graphen erscheinen, sind Verbindungen zwischen
den Faktoren Haltbarkeit und Benutzerfreundlichkeit, Garantiezeit und ausreichendes Pro-
spektmaterial, bekannte Marke und ausreichendes Prospektmaterial, Garantiezeit und Repa-
raturservice, Produktqualitit und Benutzerfreundlichkeit. Die Einschédtzungen dieser Merk-
male hingen also zusammen.

Ebenfalls bedeutsam fiir die Interpretation sind die Kanten, die nicht in den Graphen vorhan-
den sind bzw. wo aufgrund von d-Separationsbeziehungen auf (lineare) Unabhéngigkeit ge-
schlossen werden kann. Werden nur monotone Abhdngigkeiten betrachtet, also die Graphen 2
und 3, so ist der Faktor Preisniveau vollig isoliert von den andern Faktoren. Weitere d-
Separationsbeziehungen kdnnen aus den Graphen abgelesen werden.

5.3 Interpretation

Eine bemerkenswerte Bedeutung kommt Graphen zu, wenn sie als Darstellung eines kausalen
Modells (Pearl, 1995) interpretiert werden. Dann ist es moglich, kontrafaktische Wahrschein-
lichkeiten zu bestimmen, welche Aussagen geben, wie sich das betrachtete System unter ex-
ternen Eingriffen verhalten wiirde. So konnte aus den Graphen 2 und 3 ndherungsweise ge-
schitzt werden, wie durch bewuf3te Manipulation des Prospektmaterial die Einschédtzung der
Produktqualitét beeinfluBt werden kann. Allerdings wiirde das den Rahmen der Betrachtungen
hier sprengen. Der interessierte Leser findet in folgenden Quellen die entsprechenden Metho-
den beschrieben: Spirtes et. al. (1993), Pearl (1995), Galles/Pearl (1998).

6 Zusammenfassung

Dieser Beitrag gibt einen Einblick in neuere Ansitze der graphischen Modellierung von Ab-
hingigkeitsmodellen. Es werden die theoretischen Grundlagen dargestellt um zu motivieren,
wie sich einerseits wahrscheinlichkeitstheoretische Modelle mit der andererseits graphischen
Darstellungen miteinander bedeutungsvoll verbinden lassen. Die Begriffe Unabhéngigkeit und
d-Separation spielen das Bindeglied. Soll nun ein graphisches Modell aus Daten gelernt wer-
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den, so bedarf es bei dem in diesem Beitrag vorgestellten Verfahren der Durchfiihrung von
Unabhéngigkeitstests. Diese wurden mit den SAS Prozeduren FREQ und CORR realisiert.
Als Datenmaterial standen die Einschitzungen der Wichtigkeit verschiedener Faktoren bei
Mobiltelefonen aus einer Umfrage zur Verfligung. Die Ergebnisse sind zumindest bei der no-
minalen Betrachtungsweise der Daten nicht sehr vielversprechend. Ein besseres Bild liefern
die Untersuchung mit Rangkorrelationen. Hier muf3 aber einschrinkend angemerkt werden,
daB3 die Aussagekraft der Graphen auf monotone Zusammenhénge reduziert werden muf3. Sind
Graphen an und fiir sich schon ein sehr anschauliches und leicht kommunizierbares Darstel-
lungsmedium, wird am Schlu} dieses Beitrages noch darauf hingewiesen, welche weiteren
Potentiale der Interpretation in Graphen stecken.
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