Werkzeuge der empirischen Forschung

Wolfgang Kdssler

Institut fir Informatik, Humboldt-Universitat zu Berlin SS2008



Ubersicht

@ 1. Einleitung

@ 2. Dateneingabe und Transformation
@ 3. Wahrscheinlichkeitsrechnung

@ 4. Beschreibende Statistik

W. Késsler (Ifl — HU Berlin) Werkzeuge der empirischen Forschung

21270



Einleitung

@ 1. Einleitung
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Einleitung
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Einleitung

1. Einleitung

Statistik und Wahrscheinlichkeitsrechnung

Stochastik
o befasst sich mit zufalligen Erscheinungen
Haufigkeit, Wahrscheinlichkeit und Zufall
grch: Kunst des geschickten Vermutens
o Teilgebiete
o Wabhrscheinlichkeitsrechnung
o Statistik

Wahrscheinlichkeitsrechnung

gegebene Grundgesamtheit (Verteilung) — Aussagen uber
Realisierungen einer Zufallsvariablen treffen.
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Einleitung

Einleitung
Statistik

Statistik
o Gesamtheit aller Methoden zur Analyse zufallsbehafteter
Datenmengen
o Gegeben: (Besondere) zufallsbehaftete Datenmengen
o Gesucht: (Allgemeine) Aussagen uber die
zugrundeliegende Grundgesamtheit
o Teilgebiete:
o Beschreibende oder Deskriptive Statistik
o Induktive Statistik
o Exporative oder Hyothesen-generierende Statistik (data
mining)
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Einleitung

Einleitung
Uberblick: Statistik

Zufallige Variable

Datensammlungen \

Beobachtungen

| Datenbanken |

{
\

\ Verteilungsgesetze

unn)ekannt
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Einleitung

Einleitung

Beschreibene Statistik

Beschreibene Statistik
o statistische Mal3zahlen: Mittelwerte, Streuungen, Quantile,

o Box-Blots

o Stamm-und Blattdiagramme

o Balkendiagramme

@ Zusammenhangsmalie

o Punktediagramme (Scatterplots)
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Einleitung

Einleitung
SchlieRende Statistik

SchlieRende Statistik

o Vergleich von Behandlungen, Grundgesamtheiten, Effekten
— t-Test, Wilcoxon-Test, ANOVA,
Kruskal-Wallis-Test, Friedman-Test

o Ursache-Wirkungsanalysen, Vorhersagen,
Bestimmen funktionaler Beziehungen,
Trendbestimmungen
— lineare, nichtlineare Regression
— Kurvensch atzung
— logistische Regression
— Kaorrelation und Unabh &angigkeit
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Einleitung

Einleitung
SchlieRende Statistik

Schliel3ende Statistik
o Klassifikation
— Clusteranalyse
— Hauptkomponentenanalyse
— Faktorenanalyse
— Diskriminanzanalyse

o weitere Verfahren
— Lebensdaueranalyse (Zuverl &ssigkeit)
— Qualit atskontrolle
— Zeitreihenanalyse
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Einleitung

Einleitung

Vergleich von Behandlungen, Grundgesamtheiten, Effekten

Vergleich von Behandlungen, Grundgesamtheiten, Effekten

o Einstichprobenproblem
Messungen sollen mit einem vorgegebenen Wert
verglichen werden:

o Zweistichprobenproblem
o Vergleich zweier unabhangiger Stichproben
o Vergleich zweier abhangiger Stichproben

o Vergleich mehrerer unabhangiger Stichproben
o Vergleich mehrerer abhangiger Stichproben
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Einleitung

Einleitung

Ein- und Zweistichprobenproblem

Eine Stichprobe
o Banknoten: vorgegebene Lange eingehalten?

— Einstichproben t-Test, Signed-Wilcoxon-Test

Abhéangige und Unabhéangige Stichproben

o Vergleich zweier unabhangiger Stichproben
o echte - gefalschte Banknoten
o Schéadel aus verschiedenen Gegenden Tibets
— t-Test, Wilcoxon-Test
o Vergleich zweier abhangiger Stichproben
Lange des Scheines oben und unten
— Einstichproben t-Test,
Vorzeichen-Wilcoxon-Test
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Einleitung

Einleitung

Vergleich von Behandlungen, Grundgesamtheiten, Effekten

Abhangige und Unabhangige Stichproben

o Vergleich mehrerer unabhéngiger Stichproben: Agypt.
Schéadel: mehrere Grundgesamtheiten, Epochen
— ANOVA, Kruskal-Wallis-Test

o Vergleich mehrerer abhangiger Stichproben Blutdruck von
Patienten an mehreren aufeinanderfolgenden Tagen,
(Faktoren: Patient, Tag)

Preisrichter beim Synchronschwimmen
— 2 fakt. Varianzanalyse, Friedman-Test
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Einleitung

Einleitung

Ursache - Wirkungsanalysen

Ursache - Wirkungsanalysen

o Ursache - Wirkungsanalysen
o Zusammenhangsanalyse
o Bestimmen funktionaler Beziehungen
o Trends, Vorhersagen
O Beispiele:
o Bluthochdruck - Rauchgewohnheiten
o Blutdruck - Proteinuria
o GrolRRe - Gewicht
o Sterblichkeit - Wasserharte
— Lineare, Nichtlineare und
Nichtparametrische Regression
— Korrelation
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Einleitung

Einleitung

Klassifiaktion

Klassifikation

o Auffinden von Gruppen in Daten
— Clusteranalyse

o Individuen sollen einer von vorgegebenen Klassen
zugeordnet werden
— Diskriminanzanalyse

o Datensatz hat Variablen, die mehr oder weniger
voneinander abhangen.
Welche Struktur besteht zwischen den Variablen?
— Hauptkomponentenanalyse
— Faktorenanalyse
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Einleitung

Einleitung
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Einleitung

Einleitung

Literatur
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Einleitung

Einleitung

Literatur
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Einleitung

Statistik Software

Einleitung

Statistik-Software

SAS -

SPSS -

SYSTAT -

sehr umfangreich, universell

weit verbreitet

umfangreich

Anwendung vor allem in Biowiss.,
Medizin, Sozialwiss.

ahnlich wie SPSS

sehr gut

umfangreich

funktionale Sprachen

R: frei verfugbar

STATGRAPHICS, XPLORE, MATHEMATICA ...
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Einleitung

Einleitung

Starten und Beenden von SAS

Account fur Mathepool beantragen

o Die Software ist im Mathepool R. 2.212 und R. 2.213
installiert.

o vor erster Benutzung Nutzerkennzeichen beantragen
https://ww. mat h. hu- berl i n. de/ account

o Passwort abholen (Dr. Gehne, 2.2.05)

W. Késsler (Ifl — HU Berlin) Werkzeuge der empirischen Forschung

20/270



Einleitung

Einleitung

Starten und Beenden von SAS

Starten und Beenden von SAS
o Starten von SAS

1. Sitzungsart KDE anmelden

2. Behelfsfenster- Konsole starten

3. beim Windows-Server einloggen:
rdesktop -f idun
Passwort angeben;
log on to: localmath (nicht: idun)

4. Start von SAS: All Programs > SAS-System > The

SAS-System 9.1 (English)

o Beenden der Sitzung
All Desktop exit > Logoff > Abmelden
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Einleitung

Einleitung
Allgemeine Struktur von SAS

SAS-Fenster
o Nach dem Starten erscheinen 3 Fenster

o Log-Fenster
o Editor-Fenster
o Output-Fenster (verdeckt)

o weitere Fenster:

o Results: Ergebnisse aus der Sitzung
o Grafik-Fenster (gegebenfalls)
o Hilfen
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Einleitung

Einleitung
Allgemeine Struktur von SAS

Hilfen
o help > SAS Help and Documentation
o SAS Products
o BASE SAS
> SAS Language Concepts
> Data Step Concepts

> SAS STAT
> SAS STAT User’s Guide

W. Késsler (Ifl — HU Berlin) Werkzeuge der empirischen Forschung

23/270



Einleitung

Einleitung

Allgemeine Struktur eines SAS-Programms

Aufbau einer SAS-file

DATA o DATA-Schritte:

o Erstellen der
PROC SAS-Dateien

o Einlesen,
DATA Erstellen,
PROC Modifikation der

Daten

PROC o PROC-Schritte:

Auswertung der
Dateien
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Einleitung

Einleitung
Daten
Daten
Ausgangspunkt sind die Daten, die fir die Analyse relevant sind.
Die Struktur der Daten hat die folgende allgemeine Form: x;;
Objekte Merkmale
123 .. ] .p
; Wert oder
3 Auspragung
des Merkmals |
am Objekt i
| Xij
N
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Einleitung

Einleitung

Daten

Daten

p: Anzahl der Merkmale
N: Gesamtanzahl der einbezogenen Objekte (Individuen)

Objekte Merkmale Qualitat des
123 .. ] . p Datenmaterials

1 wird im Wesent-
2 lichen durch die
3 Auswahl der
.. Objekte aus einer
i Xij grofReren
.. Grundgesamtheit
N bestimmit.
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Einleitung

Einleitung

Daten

Beispiele
@ Objekte: Patienten einer Klinik
Merkmale: Alter, Geschlecht, Krankheiten

o Objekte: Backereien in einer bestimmten Region
Merkmale: Anzahl der Beschaftigten, Gerateausstattung,
Umsatz, Produktpalette

o Objekte: Banknoten
Merkmale: Langenparameter
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Einleitung

Einleitung
Daten
Datenmatrix
0 Zeilen: Individuen, Objekte, Beobachtungen
o Spalten: Merkmalsauspragungen, -werte,
-realisierungen
Banknote Merkmale
laenge oben wunten .. j .. gr
1
2
3
| Xij
N
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Einleitung

Einleitung

Daten

Merkmale

o Definition: Merkmale sind Zufallsvariablen, die fur jedes
Individuum (Objekt) eine bestimmte Realisierung
(Merkmalsauspragung) haben.

o Stetige Merkmale: laenge, oben
o Diskrete Merkmale: gr (Gruppe)

Banknote Merkmale
laenge oben unten .. j .. gr

1
2
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Datenbehandlung

@ 2. Dateneingabe und Transformation
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Datenbehandlung

Allgemeine Syntax

Eingabe Uber die Tastatur
Transformationen

Eingabe durch externes File

Wichtige Varianten der INPUT-Anweisung
Ein- u. Ausgabe von SAS-Files
Zusammenfugen von Files
Output-Anweisung

DO-Schleifen im DATA-Step

© ©0 00 00 0 o
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Datenbehandlung Syntax

2. Dateneingabe und Transformation
2.0 Allgemeine Syntax

DATA <dateiname <(dateioptionen)>>;

RUN;

<... > kennzeichnet optionale Parameter
Externes File Tastatur
INFILE ... " ; INPUT ...;
INPUT ... ; CARDS;

Daten

SAS-System-File :
SET SAS-dateiname;

+ zusatzliche Anweisungen
Programmbeispiele: Eingabe... .sas
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Datenbehandlung Tastatur

Dateneingabe und Transformation
2.1 Eingabe Uber die Tastatur

DATA Eingabel,;

INPUT a$xYy z;

S=X+y+z

CARDS;

b123

c456

d789;

RUN;

[* Erlauterung dazu: siehe Datei Eingabe.sas. */
PROC PRINT; RUN;

Mit PROC PRINT wird die gesamte erzeugte Datei ausgedruckt
ins Output-Fenster.
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Datenbehandlung Tastatur

Dateneingabe und Transformation

Aktivierung des Programms

o klicken auf MannchenLogoGrafik oder
o klicken auf 'run’ — 'submit’ oder
0 F3-Taste

Die Datei Eingabel hat

3 Beobachtungen (Individuen, Wertesatze)
5 Merkmale (Variablen) a, x, y, z und s.
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Datenbehandlung Tastatur

Dateneingabe und Transformation

Alternative Besichtigung der Daten

Solutions
Analysis
Interactive Data Analysis
je nach DATA-Kommando:
Bibliothek Dateiname

DATA Eingabel; WORK Eingabel
DATA sasuser.Eingl; SASAUSER Eingl
DATA; WORK DATA1
DATA2 ...
Bemerkung:

Dateien, die sich im Arbeitsverzeichnis WORK befinden, werden
am Ende der Sitzung geldscht.

Die Variante “DATA sasuser.Eingl;” nicht verwenden.
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Datenbehandlung Tastatur

Dateneingabe und Transformation

Automatisch generierte Variablen

_N_ oder obs
gibt die aktuelle Beobachtungsnummer an.

-ERROR.

o Nichtzulassige mathematische Operationen fuhren zu
_ERROR_ = 1 und das Ergebnis wird auf “.” (missing value)
gesetzt. (vgl. Beispiel Eingabe?2)

o Schlimmere Fehler fiihren zu hoherem _ERROR_-Wert.
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Datenbehandlung Transformationen
2.2 Dateneingabe und Transformation
Transformationen

- immer nach der INPUT-Anweisung angeben!

IF THEN ELSE und logische Operationen
vgl. Programm Eingabe2

Funktionen
vgl. Programm Eingabe3

Arithmetische Operationen
4+ - * /,**

IF(log. Ausdruck)

nur bestimmte Wertesatze einlesen
Es werden nur die Wertesatze eingelesen, die die logische
Bedingung erfullen.
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Datenbehandlung Transformationen

Dateneingabe und Transformation
IF THEN ELSE

jeweils nur eine Anweisung ausfiihren

IF (log. Ausdruck) THEN Anweisung;
ELSE Anweisung;

jeweils mehrere Anweisungen ausfihren
o IF (log. Ausdruck) THEN Anweisung;
ELSE DO
Anweisungl; Anweisung?2; ... END;
o IF (log. Ausdruck) THEN DO
Anweisungl,; ... END;
ELSE DO
Anweisungl; Anweisung?2; ... END;
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Datenbehandlung Externes File

2.3 Eingabe durch externes File (ASCII)

DATA Eingabe4;
INFILE 'Pfadname’;
INPUT Variablen;

evtl. Transformationen;
RUN;

o Diese Eingabe ist formatfrei, d.h. die Variablen sind im
Rohdatenfile durch Leerzeichen getrennt.

o Sind die Eingabedaten durch ein anderes Zeichen, z.B. *;,
getrennt, dann ist in der INFILE-Anweisung die Option
DELIMITER="; (oder DLM=";
anzugeben.

Tabulatorzeichen: DLM=’ 09’ X;
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Datenbehandlung Externes File

o Bedingungen:
fehlende Werte: . (Punkt)
alphanumerische Zeichenketten dirfen keine Leerzeichen
enthalten.

o Die INPUT-Anweisung kann auch abgekirzt werden, z.B.
INPUT V1-V7;
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Datenbehandlung Externes File

Eingabe durch externes File (EXCEL)

PROC IMPORT datafile="... .xls”;

out Dateiname; /*SAS-Datei*/

getnames=no; /*Variablennamen werden nicht
Ubernommen*/

sheet=spreadsheetname;

RUN;
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Datenbehandlung Input-Anweisung

2.4 Wichtige Varianten der INPUT-Anweisung

o bisher: formatfrei
INPUTa$b$cd;

o formatiert-spaltenorientiert
INPUT a$1-10 b $ 11 ¢ 13-14 .1,

o formatiert-tber die Zeichenlange
INPUT 2 $10. b $ 1. c2.d5.1;

Eingabeformate
w. 2. standard numerisch
w.d 2.1 standard numerisch mit Dezimalstelle
$w. $10 Zeichenlange
Nachgestelltes $-Zeichen steht fur Zeichenketten.
Eingabe5
Eingabe6 (komplexere Formate)
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Datenbehandlung Input-Anweisung

Weitere Formatierungselemente

Spaltenzeiger

@n: Zeige auf Spalte n (z.B. @12)
+n:  Setze den Zeiger n Positionen weiter

Zeilenzeiger
# n: Zeige auf Spalte 1 der n-ten Zeile

Zeilenhalter

@ (nachgestellt) Datenzeile wird von mehreren
INPUT-Anweisungen gelesen

@@ (nachgestellt) Aus einer Eingabezeile werden
mehrere Beobachtungen
gelesen
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Datenbehandlung SAS-Files

2.5 Ein- u. Ausgabe von SAS-Files

Abspeichern einer permanenten SAS-Datei

DATA sasuser.banknote; /* Eine Datei mit
dem Namen 'banknote’ wird im SAS-internen
Verzeichnis 'sasuser’ gespeichert */
<INFILE * Pfadname der einzulesenden Datei;>
INPUT Formatangaben;
<CARDS;
Daten (zeilenweise); >
RUN;

Einlesen einer SAS-Datei

DATA banknotel;
SET sasuser.banknote < (Optionen)>;
RUN;
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Datenbehandlung SAS-Files

Ein- u. Ausgabe von SAS- Files

Einige Optionen

DROP = Varname(n); Weglassen von Variablen

KEEP = Varname(n); nur diese Variablen
werden verwendet

FIRSTOBS=integer; 1. zu verarbeitender
Wertesatz

OBS = integer; letzter zu verarbeitender
Wertesatz

RENAME = (alter Varname = neuer Varname);
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Datenbehandlung SAS-Files

Ausgabe

Formatierte Ausgabe

DATA;

Pi=3.141592;
FORMAT Pi 5.3;
OUTPUT;

STOP;

RUN;

Standard: 8 Zeichen.

Langere Variablennamen

vor die INPUT-Anweisung:
LENGTH Var.name $lange;
z.B. LENGTH Var.name $12;
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Datenbehandlung Zusamenfugen

2.6 Zusammenfugen von Files

Files ‘untereinander’
SASfile_1

SASfile_n
DATA; [* Ei ngabe Banknot el13. sas */
SET SASfile_1 <(options)>
... SASfile_n<(options)>;
RUN;

Files ‘nebeneinander’
SASfile_1 ... SASfile_n
DATA; [* Ei ngabe_Banknot e34. sas */
SET SASfile_1; SET SASfile_2;
... SET SASfile_n; RUN;
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Datenbehandlung Zusamenfugen

Sortieren und Zusammenftigen von Dateien

Sortieren von Dateien

PROC SORT DATA=SASfile; BY nr; RUN;

nr gibt das Merkmal an, nach dem sortiert
werden soll.

Zusammenfugen von Dateien

MERGE SASfile_1 SASfile_2; BY nr; RUN;
Die Dateien mussen nach dem Merkmal nr sortiert sein!
Wie bei SET sind auch hier Optionen moglich.
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Datenbehandlung Output-Anweisung

2.7 Output-Anweisung

o dient der Ausgabe von Dateien

o es konnen mehrere Dateien gleichzeitig ausgegeben
werden

o die Namen der auszugebenden Dateien erscheinen im
DATA-Step.

Ei ngabel2. sas
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Datenbehandlung DO-Schleifen

2.8 DO-Schleifen im DATA-Step

Allgemeine Syntax

o DO Indexvariable = Anfangswert

<TO Endwert> <BY Schrittweite>;
END;

o DO WHILE (Ausdruck) | UNTIL (Ausdruck);

Ei ngabel3. sas
Ei ngabel4. sas
Ei ngabel5. sas
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Wkt.rechnung

@ 3. Wahrscheinlichkeitsrechnung
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Wkt.rechnung

Grundgesamtheit, Population
Wahrscheinlichkeit
Zufallsvariablen

Diskrete Zufallsvariablen
Stetige Zufallsvariablen
Normalverteilung (1)
Erwartungswert

Varianz

Normalverteilung (2)

© 00000 0 0 o0
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Wkt.rechnung Grundbegriffe

3. Wahrscheinlichkeitsrechnung
3.1 Grundbegriffe

Eine Grundgesamtheit (oder Population)

ist eine Menge von Objekten, die gewissen Kriterien genigen.
Die einzelnen Objekte heil3en Individuen.

- Menge aller Haushalte

- Menge aller Studenten

- Menge aller Studenten der HUB

- Menge aller Einwohner von GB

- Menge aller Heroin-Abhangigen

- Menge aller Bewohner Tibets

- Menge aller verschiedenen Computer
- Menge aller Schweizer Franken
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Wkt.rechnung Grundbegriffe

Grundbegriffe

Zufallige Stichprobe

Die gesamte Population zu erfassen und zu untersuchen ist
meist zu aufwendig, deshalb beschrankt man sich auf zufallige
Stichproben.

Zufallige Stichprobe

Eine zufallige Stichprobe ist eine zufallige Teilmenge der
Grundgesamtheit, bei der jedes Element mit
‘der gleichen Wahrscheinlichkeit’” ausgewahlt wird.
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Wkt.rechnung Grundbegriffe

Grundbegriffe

Klassifikation von Merkmalen

Nominale Merkmale

Die Auspragungen sind lediglich Bezeichnungen fiir Zustande
oder Sachverhalte.

Sie kdnnen auch durch Zahlen kodiert sein!

Bsp: Familienstand, Nationalitat, Beruf

Dichotome Merkmale

Hat das (nominale) Merkmal nur 2 Auspragungen, so heil3t es
auch binar oder dichotom.

gut - schlecht
mannlich - weiblich
wabhr - falsch
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Klassifikation von Merkmalen

Ordinale und metrische Merkmale

Die Menge der Merkmalsauspragungen besitzt eine

Ordinale Merkmale (Rangskala)
Rangordnung!

Rangzahlen einer Rangliste (z.B. beim Sport)
Hartegrade
Schulzensuren

Werte kdnnen auf der Zahlengeraden aufgetragen werden

Metrische Merkmale (kardinale/quantitative M.)
(metrische Skala)

Melwerte, Langen, Grol3en, Gewichte, Alter
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Klassifikation von Merkmalen

Metrische Merkmale

Metrische Merkmale werden unterschieden nach:

Diskrete Merkmale
nehmen hochstens abzahlbar viele Werte an.

Alter, Lange einer Warteschlange

Stetige Merkmale

konnen Werte in jedem Punkt eines Intervalls annehmen, z.B.
X € [a,b], x € (—o0, 00).

Metrische Merkmale sind immer auch ordinal.
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Grundbegriffe
Stichprobenraum
Der Stichprobenraum €2 eines zufalligen Experiments

ist die Menge aller moglichen Versuchsausgange
Die Elemente w des Stichprobenraums €2 heil3en
Elementarereignisse.

- Munzwurf 2 = {Z, B}

- Warfel Q = {1, ...,6}

- Qualitatskontrolle © = {gut, schlecht}

- Lebensdauer einer Gluhlampe Q = [0, 00)

- 100m - Zeit 2 =[9.81, 20)

- Blutdruck, Herzfrequenz

- Lange einer Warteschlange 2 = {0,1,2,...}
- Anzahl der radioaktiven Teilchen beim Zerfall
- Wasserstand eines Flusses Q2 = [0, .. .)
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Grundbegriffe

Ein Ereignis ist eine Teilmenge A/ A C

Lebensdauer < 10 min.
Augensumme gerade.
Warteschlange hat Lange von < 10 Personen.

Realisierungen sind die Ergebnisse des Experiments
(die realisierten Elemente von (2)
Verknipfungen von Ereignissen werden durch entsprechende
Mengenverknipfungen beschrieben
AUB A oder B tritt ein

ANB A und B tritt ein
A=0Q\A Atritt nicht ein.
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Grundbegriffe

Ereignisfeld

Forderung (damit die Verknipfungen auch immer ausgefihrt
werden kdnnen):
Die Ereignisse liegen in einem Ereignisfeld (o-Algebra) €.

Ereignisfeld

Das Mengensystem & C B(2) heil3t Ereignisfeld, falls gilt:
1.Qe¢

2.Ac¢ = Ac¢

3A€¢i=12.. .= ,Ac¢C
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3.2 Wahrscheinlichkeit

Das Axiomsystem von Kolmogorov

Sei € ein Ereignisfeld. Die Abbildung
P:¢—R

hei’t Wahrscheinlichkeit, falls sie folgende
Eigenschaften hat:

1. FuralleAe ¢qgilt: 0<P(A) <1
2. P(Q) =1
3. Sei A eine Folge von Ereignissen, A € €,

P(JA) =P

falls ANA=0 Vii#]
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Wahrscheinlichkeit

Eigenschaften (1)

P(A) = 1— P(A).
Beweis:
1 = PQ) Axiom 2

P(AUA)
P(A) + P(A) Axiom 3
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Wahrscheinlichkeit

Eigenschaften (2)

P(AUB) = P(A) + P(B) — P(ANB).

Beweis:

P(AUB)

W. Késsler (Ifl — HU Berlin)

= P(ANB) +P(ANB)

P(ANB)U(ANB)U (BNA))

J/

+P(BNA) Axiom 3

P(A) +P(BNA) + P(ANB)
_P(ANB)

P(A) + P(B) — P(ANB)

Werkzeuge der empirischen Forschung
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3.3 Zufallsvariablen

Eine (melRbare) Abbildung heil3t Zufallsvariable.

X: Q —R

w —ITr

Diskrete Zufallsvariable

Die Zufallsvariable X heif3t diskret, wenn X nur endlich viele oder
abzahlbar unendlich viele Werte x; annehmen kann. Jeder
dieser Werte kann mit einer gewissen Wkt. p; = P(X = X))
auftreten. (p; > 0)

- geografische Lage (N,O,S,W)
- Lange einer Warteschlange
- Anzahl der erreichten Punkte in der Klausur.
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Stetige Zufallsvariable

Stetige Zufallsvariable

Die Zufallsvariable X heil3t stetig, falls X beliebige Werte in
einem Intervall (a,b), [a, b], (a, b, (a,b], (—0,a), (b, ),
(—o0, ], [b, 00), (—o0, 00) annehmen kann.

- Wassergehalt von Butter
- MessgroRen (z.B. bei der Banknote)
- Lebensdauer von Kihlschranken
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Verteilungsfunktion

Diskrete Zufallsvariable

Fx( :=P(X<X) =3 p=> p

i <x

heil3t Verteilungsfunktion der diskreten zufélligen Variable X

Stetige Zufallsvariable

Die Zufallsvariable X wird mit Hilfe der sogen. Dichtefunktion f
beschrieben,
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3.4 Diskrete Zufallsvariablen

Bezeichnung

X € {X1,%, X, ...}

X;(Xl Xo Xz % )
Pr P2 Pz P -

p=PX=x)>0 i=123,...

Zpi =1
i—1
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Diskrete Zufallsvariablen

Beispiele
Zweimaliges Werfen einer Minze
Q={zz,7B,BZ,BB}, X := Anzahl von Blatt

0 2
4 4

Erfolge bei n Versuchen

X: Anzahl der “Erfolge” bei n Versuchen, wobei jeder der n
Versuche eine Erfolgswahrscheinlichkeit p hat.

Nl =

PX=k = (E) pk(l — p)”—k Binomialwkt.

k

Fx(k) = PX<k =) (:‘) pPl-p™" VL

i—N
W. Késsler (Ifl — HU Berlin) Werkzeuge der empirischen Forschung
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Diskrete Zufallsvariablen
Ubungsaufgabe

Wirfeln 20 mal. Wkt. fir mindestens 4 Sechsen?

X: Anzahl der Sechsen.

P(X24):1—P(X§3):1—FX(3):1—§:P(X:i)

i=0
5.2 1,51 20-19,1,2,5 18
:1—(5) —20(6)(6)1 () ()"
~20-19-18 1,3,5

3 17
= ()°0)
=1 - CDF('Binomial’,3,1/6,20)
= SDF('Binomial’,3,1/6,20)
~ 0.43.
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Diskrete Zufallsvariablen

Poisson (1)

X: Anzahl der Anrufe pro Zeiteinheit
X - o1 2 3 ...
Po P1 P2 P3 -

pi:i—'e , A>0

Bez.: X ~ Poi(\), wobei A ein noch unbestimmter Parameter ist.
Er kann als mittlere Rate aufgefal3t werden.
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Diskrete Zufallsvariablen

Poisson (2), Motivation

Sei {N }+7 eine Menge von Zufallsvariablen (ein stochastischer
Prozel3 ) mit den Eigenschaften:
V1: Zuwachse sind unabhangig, dh. die Zufallsvar.
Niih — Ny und Ny — N;_j, sind unabhangig
V2: esist egal wo wir das Zeitintervall betrachten, dh.
Nirh und N, haben dieselbe Verteilung
V3: Wkt., dalR mindestens ein Ereignis in der Zeit h
eintritt, z.B. ein Kunde ankommt.
p(hy=a-h+o(h), a>0h—0
V4: Wkt. fur k > 2 Ereignisse in der Zeit h: o(h)
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Diskrete Zufallsvariablen

Poisson (3)

Frage: Wkt. bis zum Zeitpunkt t genau i Ereignisse?
(eingetroffene Kunden, zerfallene Teilchen)

P(t) :=P(Ny=k), P(t)=0 fur k<O

ktk
Pe(t) = %e—at, k>0

Poisson-Verteilung mit Parameter \ = at.
Beweis: Stochastik-Vorlesung.

W. Késsler (Ifl — HU Berlin) Werkzeuge der empirischen Forschung
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Diskrete Zufallsvariablen

Poisson (4)

Binomial und Poisson
Seien X, ~ Bi(n,p) Y ~ Poi(\)
Fiarn-p= X qilt: P(X, = k) —n_o P(Y =K).

Beweis:

_nn=1---(n—-k+1) A A
= K (D= o)™
_1nn-1)---(n-k+1) Ain
K (n— MK Ak(l_ﬁ)
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Diskrete Zufallsvariablen

Geometrische Verteilung

Munzwurf solange bis B(Blatt) kommt

Q={B,ZB, ZZB, ...}
X := Anzahl der Wiirfe bis zum ersten Blatt.

X:((l 2 3 4 n

1/2) (1/2)* (1/2f° (1/2)* --- (1/2)"

Zp,—z 1/2) fll—lzl

i=1 2

geometrische Relhe
geometrische Verteilung mit p=1/2, p; = (1/2)'.
allgemeiner: p; = p~1(1 - p).
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Diskrete Zufallsvariablen

Hypergeometrische Verteilung (1)

Qualitatskontrolle

Warenlieferung mit N Stiicken, davon genau n schlecht. Frage:
WKkt., dal3 in einer Stichprobe vom Umfang m hochstens k Stiick
schlecht sind?

X: Anzahl der schlechten Stiicke in der Stichprobe.

oo - - ég“nzm

(): # méglichen Stichproben.

n

()):  # Moglichkeiten, aus n schlechten Stiicken in der Population k
schlechte Stlcke zu ziehen.

(N"M):  # Moglichkeiten, aus N — n guten Stiicken in der Population
m — k gute Stlicke zu ziehen.
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Diskrete Zufallsvariablen

Hypergeometrische Verteilung (2)
Offenbar:

0 < x < min(n,m)
m—x<N-—-n.

Eine Zufallsvariable mit der Verteilungsfunktion
k n N—n
F(k‘HN,n,m) _ Z (x) (m—x)

=

heil3t hypergeometrisch verteilt.

Bemerkung: Fir N — oo, n — oo, ¢+ — p gilt:

) — ()L P = F i p)

W. Késsler (Ifl — HU Berlin) Werkzeuge der empirischen Forschung
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SAS-Anweisungen

CDF(’Binomial’,m,p,n) PDF(’'Binomial’,m,p,n)
CDF('Poisson’,m,\) PDF('Poisson’,m,\)
CDF('Geometric’,m,p) PDF('Geometric’,i,p)
CDF(Hyper',K,N,n,m) PDF(Hyper’,k,N,n,m)

Descr _Bi nom al _neu. sas
Descr _Poi sson. sas
Descr _CGeonetr. sas
Descr _Hyper geom sas

In den Wahrscheinlichkeiten kbnnen Parameter auftreten, die in
der Regel unbekannt sind.

Die Parameter sind anhand der Beobachtungen (der Daten) zu
bestimmen/zu schétzen!
— Aufgabe der Statistik
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3.5 Stetige Zufallsvariablen

Sei X stetig auf (a,b), wobei a, b unendlich sein kénnen,
a<x<x<b
PX=xX) =0, P(x<X<x)>0(wennf >D0).

Die Funktion f heil3t Dichtefunktion (von X) falls:

1.f(x) >0, a<x<h.
b

2. [f(x)dx = 1.

Die stetige Zufallsvariable X wird also durch seine
Dichtefunktion beschrieben.

P(c< X <d) :/df(x)dx.

Die Dichtefunktion hangt i.A. von unbekannten Parametern ab, die
geschatzt werden miissen.
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Beispiele
Gleich- und Exponentialverteilung
Gleichverteilung auf [a,b], X ~ R(a,b),a< b
L fallsa<x<b,
f(x) =< P22 -
0 sonst.
- Referenzverteilung - Zufallszahlen
Exponentialverteilung, X ~ Exp(}), (A > 0)

() = {%e‘§ falls x > 0,
0 sonst.
fall <
FX = 0 ) alls x<O0
l1-e > falls x>0.
- Lebensdauer - Zeitdauer zwischen Ankinften

W. Késsler (Ifl — HU Berlin) Werkzeuge der empirischen Forschung
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Beispiele

Exponentialverteilung (2)

Gedachtnislosigkeit

Eine Verteilung P (mit Verteilungsfunktion F) heifl3t
gedachtnislos, wenn fur alle st > 0, gilt:

PX>s+tX>t)=P(X>s9).
Es gilt (Definition der bedingten Wahrscheinlichkeit)

P({X > s+t N{X>1t})

PX>s+tX>t) = XS T

P(X>s+1)
P(X > t)

W. Késsler (Ifl — HU Berlin) Werkzeuge der empirischen Forschung
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Gedachtnislosigkeit

Cauchy-Funtionalgleichung
Eine Verteilung ist also gedachtnislos, gdw.
P(X>s+1)

X1 P(X>s)
bzw. 1—F(s+t)
TR0 =1-F(s).

Uberlebensfunktion (oder Zuverlassigkeitsfunktion)
G(t) =1-F(t)

Die Vf. F (mit der Uberlebensfunktion G) ist also gedéchtnislos
gdw
G(s+t) =G(s) - G(t) furalle st>0
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Cauchy-Funktionalgleichung

Eine Losung

Satz: Die Exponentialverteilung ist gedachtnislos.

Beweis: Die Verteilungsfunktion ist (sei \' := %)

1— e Mt falls t>0
0 sonst,

F(t) =P(X<t) = {
und die Uberlebensfunktion
Gt)=1-Ft)=1-(1-e*)=e"
Folglich erhalten wir

G(s+1t) = eV — g Vg Mt — G(s) - G(t).
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Cauchy-Funktionalgleichung

Die einzige Losung

Satz:

Sei F eine stetige Verteilungsfunktion mit
F(O)=0 wund G(t)=1-F(t).
Es gelte die Cauchy-Funktionalgleichung

G(s+1t)=G(s) - G(t) furalle st>0.

Dann qilt fur alle t, t > 0,

wobei A > 0. D.h. F ist Exponential-Verteilungsfunktion.
Beweis: Stochastik-Vorlesung.
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Beispiele

Normalverteilung (NV)

Dichtefunktion und Verteilungsfunktion

f(x) = 1 e—%(L‘S)Z)
B v 2mo? ’
1 X
t—p 2
F(x) = > / e‘%(?) dt
o
(—00 < X< @), —00<pu<o00,0%>0.

Bez.: X ~ N(u, 0?)

u: Lageparameter, o: Skalenparameter
NV: wichtigste Verteilung in der Statistik
warum? — spater.

W. Késsler (Ifl — HU Berlin) Werkzeuge der empirischen Forschung
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SAS-Anweisungen

PDF(Exponential’,x,\) Dichtefkt.
CDF(’Exponential’,x,\) Verteilungsfkt.
PDF('Normal’,X,, o) Dichtefunktion
CDF(Normal’,x,u, o) Verteilungsfkt.
PROBNORM(X, i, A)

Quantile(Normal’,u,u,o) Quantilfkt.
PROBIT(U,,0)
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Stetige Zufallsvariablen

Weitere wichtige Verteilungen

Weibull-Verteilung  CDF('Weibull’,x,a,))
Gamma-Verteilung CDF(Gamma’,x,a,\)

x2-Verteilung CDF('Chisq’,x,v, \)
t-Verteilung CDF(t,x,v, 6)
F-Verteilung CDF(F’,X,v1, 12, 0)

Die drei letzten Verteilungen werden vor allem bei statistischen
Tests benotigt(spater).

Descr Wi bul |
Descr _Gamma
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Wahrscheinlichkeitsverteilungen in SAS

— help
— SAS Help and Documentation
— SAS Products
— BASE SAS
— SAS Language Dictionary
— Dictionary of Language
— Functions and Call Routines
— CDF
— PDF
— Quantile
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Wahrscheinlichkeitsverteilungen in SAS

CDF('Verteilung’,x,Parameterliste)  Verteilungsfkt.
PDF('Verteilung’,x,Parameterliste)  Df (Wkt.fkt.)
SDF ('Verteilung’,x,Parameterliste) = 1-CDF
Uberlebensfunktion (1 — F(x))
Quantile('Verteilung’,u,Parameterliste)  Quantilfkt.

Verteilung: in der obigen Liste nachsehen (s. letzte Folie)
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3.6 Normalverteilung (1)
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Normalverteilung
Satz: f aus (1) ist Dichte.

Beweis: 1.f(x) > 0Vxe Rund o > 0.

2. bleibt z.z.
lim F(x) = 7f(t) dt = 7 L e =1
X—00 V2no .

Wir bezeichnen

/ ! e‘%(%)zdx =:1.
2no
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Normalverteilung

Wir betrachten zunachst:

+oo 2
12 — 21 /e‘%(xau)zdx
o
1 +o0 +o0
1(xX—p 2 1(y=p 2
— 53 /e_Z(a) dx (/82(0) dy
o
1 +o_o +o0 )
= 2 2/ /e_%(xo' ) dx) e_i(%”) dy
o
1 _+oo+o_o
1(x=p -1\
= > 2//6_2(a>82(a> dxdy
o
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Normalverteilung

Substitution:

Wir erhalten damit:

1 [ee] [ee]
12 = 5 2//e‘%sze‘%tzazdsdt
o

—00 —00

_ 1 / / o5&+ gst
2

—00 —00
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Normalverteilung

Weitere Substitution (Polarkoordinaten):
S=TrCoSy t=rsne.

Dann gilt allgemein nach der Substitutionsregel:

//gstdsdt //g ©) detJdr dy,

wobei hier:
ds 0Os
Ol 0
war- - |5 |
ar Oy

CoSp —rsing

sinp rcosy

= rcos g+ rsinfy
r(cos? p +sin*p) =r
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Normalverteilung

W. Késsler (Ifl — HU Berlin)

Werkzeuge der empirischen Forschung
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Normalverteilung

Standard-Normalverteilung

1 .
p(x) = E-e‘xz/z Dichte

1 X . .
d(x) = \/—2_7r/ e "/2dt  Verteilungsfunktion

©(x), ®(x) sind tabelliert.
Es geht auch einfacher mit CDF und PDF.
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Dichte der Standardnormalverteilung

Dichtefunktion der Standard—Normalverteilung

Programm Descr_nornal . sas

Frage: Fur welches x gilt: ®(x) = a?
X=®1a) a-Quantil
®~1(«) als Funktion: Quantilfunktion

SAS: QUANTILE('normal’,«,0,1)

W. Késsler (Ifl — HU Berlin) Werkzeuge der empirischen Forschung
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Normalverteilung

Beziehung zur Standard-Normalverteilung
Sei X ~ N(0,1). Dann P(a < X < b) = ®(b) — ®(a).
Satz. Es gilt:
X~N(0,1) <= oX+pu~N(u,o?
X ~N(p,0?) <= aX+ 3~ N(ap+ 3,002
X~ N(,0?) = % ~N(0,1)

Beweis: Wir zeigen nur 1. (—). Sei X ~ N(0,1).

PloX+p<x) = PX< ) —at)-
X—p
L e /X L e ww/e)
= ——e " /fdt = e T du
/—oo V2 o0 V2102

W. Késsler (Ifl — HU Berlin) Werkzeuge der empirischen Forschung
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Normalverteilung

Unterschiedliche Parameter (1)

Vergleichen Sie

a) o2 fest, i verschieden
b) . fest, o2 verschieden

Descr _Normal 1. sas
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Wkt.rechnung Normalverteilung (1)

Normalverteilung

Unterschiedliche Parameter (1)

Satz:

Seien X; ~ N(,u> 0%)7 Xo ~ N(,u> 0%)’
02 < o2 und a > 0. Dann gilt:

Plp—a<Xi<p+a)>Pu—a<Xy<pu+a).

Beweis:

Ppu—a<Xi<p+a) = P(—<

g1 g1 01
a a
= P(=) = P(——
0'1> ( 01
a a
> O(—) = ()
g2 g2

= Plu—a<Xp<pu+a).
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Wkt.rechnung Normalverteilung (1)

Normalverteilung
Beispiel: X; ~ N(10,4), X, ~ N(10,9),a= 1.

PO< Xy <11) = @(11;10)4)(%))
= a(z) - B(-3)
= 2@(%)—1
— 2.0.6915— 1 =0.383.
PO< X< 11) = @(llglo)—ep(%’)
= a(3) - #(-3)
= 2-@(%)_1

= 2-0.6306 — 1= 0.26112.
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Wkt.rechnung Normalverteilung (1)

Wahrscheinlichkeitsverteilungen
Zusammenfassung (1)

Diskrete Verteilungen

Binomial X ~ B(n, p)
X : Anzahl von “Erfolgen”, n Versuche, Erfolgswkt. p.

Poisson X ~ Poi(\)

X : Anzahl von “Erfolgen”, n Versuche, Erfolgswkt. p,
ngro3 und pklein,n-p = \.
X : # Ankunfte in einem Zeitintervall.

Geometrisch, X ~ Geo(p)
X :: Zahl der Versuche bis zum ersten “Erfolg”.

W. Késsler (Ifl — HU Berlin) Werkzeuge der empirischen Forschung
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Wkt.rechnung Normalverteilung (1)

Wahrscheinlichkeitsverteilungen

Zusammenfassung (2)

Stetige Verteilungen
Gleichverteilung X ~ R(a, b)
Zufallszahlen

Exponential X ~ Exp()\)
“gedachtnislose” stetige Verteilung.

Normal X ~ N(u, 0?)

Zentraler Grenzwertsatz
Fehlergesetz (viele kleine unabh. Fehler)
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Wkt.rechnung Erwartungswert

3.7 Erwartungswert

Einleitende Motivation

Eine Mlnze wird 3 mal geworfen.
Wie oft kdbnnen wir erwarten, dal3 Blatt oben liegt?
Wie oft wird im Mittel Blatt oben liegen?

X (1(/)8 3}8 358 1:/%8)

Erwartungswert:

0-3+1-2+2-3+3-5=%¥=15

D.h. bei 10maliger Durchfihrung des Experiments kbnnen wir
im Mittel mit 15mal Blatt rechnen!
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Wkt.rechnung Erwartungswert

Erwartungswert

Diskrete Zufallsvariable

Sei X diskrete Zufallsvariable
X . (xl e Xy )
P1 ... Pn ...
EX=) px
i=1

heil3t Erwartungswert von X.

W. Késsler (Ifl — HU Berlin) Werkzeuge der empirischen Forschung
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Wkt.rechnung
Erwartungswert
X ~ Poisson(A)
‘(o 1 2 3
“\Po P1 P2 Ps

EX = ip,l

z.B. mittlere Ankunftsrate.

W. Késsler (Ifl — HU Berlin)

Erwartungswert

Werkzeuge der empirischen Forschung
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Wkt.rechnung Erwartungswert

Erwartungswert
X ~ Bi(n,p)
- n « n—k
EX = k<k)p (1-p)
k=0

k- 1)i(n— P AP
= p nZ <E: D PH(1-p)" "
= p”Z( 1) —p)", k=i+1

W. Késsler (Ifl — HU Berlin) Werkzeuge der empirischen Forschung 112/270



Wkt.rechnung Erwartungswert

Erwartungswert
Stetige Verteilung

Sei X stetig mit Dichte f. Die GroR3e

EX = / x - f(x)dx
heil3t Erwartungswert von X.
X ~ Exp()), A>0
[e’] 1 »
EXz/x-—-e rdx = A\
A
0

W. Késsler (Ifl — HU Berlin) Werkzeuge der empirischen Forschung
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Wkt.rechnung Erwartungswert

Erwartungswert

Normalverteilung
X~ N(u, %)

o0

1 X—py2
EX = X e ()2
/ Voo

7 1 2
- t+ p)——ez dt
[ et Nz

—0o0

— o-t- ez dt
\/27r/
=

==t dx=odt

W. Késsler (Ifl — HU Berlin) Werkzeuge der empirischen Forschung
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Wkt.rechnung Erwartungswert

Erwartungswert

Gleichverteilung

X ~ R(a, b), gleichverteilt auf dem Intervall (a,b)

1 ; 1 2|°
X
EX = m/x"xzmi
a a
_ bP-a® a+b
~ 2(b-a) 2

W. Késsler (Ifl — HU Berlin) Werkzeuge der empirischen Forschung
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Wkt.rechnung Erwartungswert

Erwartungswert

Eigenschaften des Erwartungswertes
E ist Linearer Operator
E(aX + bY) = aEX + bEY.
Seien X und Y stochastisch unabhangig. Dann
E(X-Y)=EX-EY.

Regel des Faulen Statistikers
Sei X Zufallsvariable, g: R — R (rechtsseitig) stetig =

>0 9(X%)py , falls X diskret
E(a00) = [ gxf(x)dx , falls X stetig,

vorausgesetzt die Erwartungswerte existieren.

W. Késsler (Ifl — HU Berlin) Werkzeuge der empirischen Forschung
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Wkt.rechnung Varianz

3.8 Die Varianz (Streuung)

Definition

Ang., die betrachteten Erwartungswerte existieren.

var (X) = E(X — EX)?
heil3t Varianz der Zufallsvariable X.

o =/ Var(X)

heil3t Standardabweichung der Zufallsvariablen X.

Bez.: var(X), Var(X), varX, o2, 0%, o, ox.
Sei u = EX.

W. Késsler (Ifl — HU Berlin) Werkzeuge der empirischen Forschung

117/270



Wkt.rechnung Varianz

Die Varianz

Stetige und diskrete Zufallsvariablen

Wenn X diskret, so gilt:

(o)

var(X) = > (% — p)°p

i=0
Wenn X stetig, so gilt:

var(x) — | " (x— w)Pf(x) o

—0o0

wobei f die Dichte von X ist.

var (X): mittlere quadratische Abweichung von X und EX.

W. Késsler (Ifl — HU Berlin) Werkzeuge der empirischen Forschung
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Wkt.rechnung Varianz

Die Varianz

Eigenschaften der Varianz

var(X) = EX—-EX)?=E(X —p)*=
= E(X®—2uX+p?) =
= EX®— 2
var(aX + b) = a?var(X), abecR. |

var(X) =0<=3c: P(X=c)=1 |
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Wkt.rechnung Varianz

Die Varianz

Unabhangigkeit von Zufallsvariablen

Zwei Zufallsvariablen X und Y heil3en unabhangig, falls
PX<xY<y)=P(X<x)-P(Y<Yy)

fur alle x,y € R.

Zwei Ereignisse A und B heiRen unabhéngig, falls

P(A,B) =P(A) - P(B)

X und Y sind also unabhangig gdw. die Ereignisse X < x und
Y <y unabhangig sind fur alle x,y € R.

Seien X und Y unabhangig. Dann gilt
var(X +Y) = var(X) + var(Y).
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Wkt.rechnung Varianz

Die Varianz

Poisson-Verteilung

PX=1i)= Fe—k, i=0,12,...
var(X) = E(X—EX)?= i(i —\)%p;

= Zi~(i—1)pi+2ipi—
i=2 i=0
2>\§:ipi +>\2§:pi
i=0 i=0

0 i—2
- e‘A)\ZZ(i)\_Z)'Jr)\—Z)\er)\Z:)\.
i=2 :
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Wkt.rechnung Varianz

Die Varianz

Binomialverteilung, X ~ B(n, p)

(ohne Beweis, UA)

W. Késsler (Ifl — HU Berlin) Werkzeuge der empirischen Forschung
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Wkt.rechnung Varianz

Die Varianz

Gleichverteilung auf (a, b)

f(x):{rla x € (ab) EX:%b.
0 sonst
) b1 10 1
EX? = /axb_adx:éxe’\a-EI
_ b*-a a?tab+b?
3(b—a) 3 ’
var(X) = EX?— (EX)2
_ 1—12(4a2+4ab+4b2—3a2
—6ab — 30?)
(b-a?

1 2 2
= —(a—2ab+b°) =
12 ( ) 12
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Wkt.rechnung Varianz

Die Varianz

Exponentialverteilung

ie™x fallsx >0,
0 sonst.

EX = A\
EX? = / XZ%e‘idx:Z-)\z (UA).

0

var(X) = M
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Die Varianz

Normalverteilung var (X)

W. Késsler (Ifl — HU Berlin)

Wkt.rechnung Varianz

2

=0

%(—te—@/z\i@ —/ (~1)e % o)
s —00

0_2 /oo 2
e 2 dt = o2
Ver J_e

Werkzeuge der empirischen Forschung
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Wkt.rechnung Normalverteilung (2)

3.9 Normalverteilung (2)

Besondere Eigenschaften

(schwaches) Gesetz der Grol3en Zahlen

Seien X; unabhangig, identisch verteilt, EX; =

1<
KF:EEQXVQpEx
1=

Zentraler Grenzwertsatz
Seien X; unabhangig, identisch verteilt,
EX = u,varXi = o2

Xn_/,L

Zn::\/ﬁ

Descr_Bi nom al _2.sas Descr_Exp. sas

W. Késsler (Ifl — HU Berlin) Werkzeuge der empirischen Forschung
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Wkt.rechnung Normalverteilung (2)

Normalverteilung

Fehlertheorie

Fehler sind unter folgenden Annahmen (asymptotisch)
normalverteilt:

e Jeder Fehler ist Summe einer sehr grof3en Anzahl sehr kleiner,
gleich grol3er Fehler, die verschiedene Ursachen haben.

e Die verschiedenen Fehlerkomponenten sind unabhangig.

e Jede Fehlerkomponente ist mit Wkt. 0.5 positiv und mit Wkt.
0.5 negativ.
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Wkt.rechnung Normalverteilung (2)

Normalverteilung

Maximale Entropie

bei gegebenen
Mittelwert ; und Varianz o2.

f: Wkt.dichte auf (—oo, 00).

S dx=p,  [(x—p)*(x)dx=o?
Entropie:

H(f) := —/f(x) logf (x) dx

ist zu maximieren unter den obigen Bedingungen.
—> f =Normaldichte.

Literatur: Rao: Lineare Statistische Methoden, 3.a.1.

W. Késsler (Ifl — HU Berlin) Werkzeuge der empirischen Forschung 129/270



Wkt.rechnung Normalverteilung (2)

Normalverteilung

Die Summe normalverteilter Zufallsvariablen

Die Summe normalverteilter Zufallsvariablen ist normalverteilt.
Seien X; ~ N(ug,02) Xz ~ N(pz, 03). Dann

Xy + Xo ~ N(p1 + pt2, 0% + 05 + 2p0107).

(p: Korrelationskoeffizient zwischen X; und X5, s.u.)

Beweis: Uber charakteristische Funktionen
(Fouriertransformationen der Dichte) oder Uber die
Faltungsformel (Stochastik-Vorlesung).
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Beschreibende Statistik

@ 4. Beschreibende Statistik
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Beschreibende Statistik

Statistische Mal3zahlen fur quantitative Merkmale
Box-Plots

Probability Plots

Haufigkeitsdiagramme

Haufigkeitstabellen

Scatterplots, Zusammenhangsmalie

Das Regressionsproblem

© 000 00 O
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Beschreibende Statistik Maf3zahlen

4. Beschreibende Statistik

4.1 Statistische Maf3zahlen fiir quantitative Merkmale

4.1.1 Lagemalie
Mittelwert, Quantile, Median, Quartile, Modalwert

4.1.2 Eigenschaften von Schatzungen

4.1.3 Streuungsmalde
Varianz, Standardabweichung, Spannweite,
Quartilsabstand, MAD, Variationskoeffizient

4.1.4 Formmalde
Schiefe, Exzess, Woélbung, Kurtosis
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Beschreibende Statistik Maf3zahlen

Lagemalde (Lokationsparameter)

Das arithmetische Mittel

Die angegebenen MalRzahlen sind empirisch, d.h. sie sind
Schatzungen fur die wahre (i.A. unbekannte) Lage.

Mittelwert (MEAN)

1 n
X=X == Z X;
i=1
Xi —noeo EX Gesetz der Grof3en Zahlen.

Voraussetzungen:
a) X iid., EX < oo (Chintchin) oder
b) X; beliebig, EX? < oo (Tschebycheff)
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Beschreibende Statistik Maf3zahlen

Lagemalde (2)

Quantile

Die Beobachtungen xg, ..., X, werden der Grol3e nach geordnet:
X1) < oo < Xn)-
Sei0<a<l a-n=|a-n+r=j+r.

Quantile (Perzentile)

_ X(i+1) furr>0
1/2(X(j) + X(j+1)) furr=0

(empirisches) a-Quantil bzw. « - 100% Perzentil

mindestens |« - n| der Werte (xq, ..., X,) sind < X,
mindestens [ (1 — «) - n] der Werte (Xq, ..., X,) Sind > X,

Vereinbarung: Xo = X1y X1 = X(n)

W. Késsler (Ifl — HU Berlin) Werkzeuge der empirischen Forschung 135/270



Beschreibende Statistik Maf3zahlen

Quantile

Beispiel

X1 < X2 < X3 < Xa < Xg)
15 < 27 < 28 < 30 < 31

a=025:
a-n=025-5=125=1+025
— Xo =X0.25 = X2) = 2.7

a=0.75:
a-Nn=075-5=375=3+0.75
— Xo = X075 = X(4) = 3.0

a=05:
a-n=05-5=25=2+05
— Xa = X05 = X3) =28
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Beschreibende Statistik Maf3zahlen

Lagemalde (3)

Median
ist das 0.5-Quantil xgs.

Quartile
hei3en die 0.25- und 0.75-Quantile X5 und X 75.

Modalwert
haufigster Wert

theoretischer Modalwert:
diskrete Merkmale: der wahrscheinlichste Wert
stetige Merkmale: Wert mit der grof3ten Dichte
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Beschreibende Statistik Maf3zahlen

Lagemalde (4)

e Der Mittelwert ist in vielen Fallen eine 'gute’ Lageschatzung,
aber nicht robust (gegen Ausreil3er).

e Der Median ist robust, aber meist nicht so 'gut’.

getrimmte Mittel, (o-)getrimmtes Mittel

< . Rnal+n) + o+ Kin-jna)) 1
XOl = P O? A
n—2[n-«a acl 2)

Die [n- «] kleinsten und |n- «| gréRten Werte werden
weggelassen und dann das arithmetische Mittel gebildet.

X, ist robuster als X und effizienter als xgs.
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Beschreibende Statistik Maf3zahlen

Lagemalde (5)

winsorisiertes Mittel, (a-)winsorisiertes Mittel
Sei o €[0,2) und jetzt n; := [n- o + 1.

% e My + Kigrn) + - + Koy + MX iy

W - n

Die |n- «] kleinsten und |n- «] groRten Werte werden
“herangeschoben” und dann das arithmetische Mittel gebildet.

e winsorisiertes Mittel ist robuster als X und effizienter als Xy 5.
Empfehlung fir X,, Xow: «:01 ... 0.2
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Beschreibende Statistik Maf3zahlen

Lageschatzungen mit SAS

Mittelwert: PROC MEANS;
Median: PROC MEANS MEDIAN;
PROC UNIVARIATE;
getrimmte Mittel: PROC UNIVARIATE
TRIMMED=Zahl;

winsorisierte Mittel: PROC UNIVARIATE
WINSORIZED=Zahl;

Quartile: PROC UNIVARIATE;
Modalwert: PROC UNIVARIATE;
Quantile: PROC UNIVARIATE;

Descr 1. sas Mean. sas
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Beschreibende Statistik Maf3zahlen

Beispiele (1)

Todliche Unfalle durch Pferdetritte

14 Corps, 20 Jahre, insges. 280 Einheiten. Erfasst wurde fur
jede Einheit die Anzahl der todlichen Unfélle durch Pferdetritte.

Anzahl Haufigkeit
0 144

1 91

2 32

3 11

4 2 " I

5 0 o ;

aaaaa

Poisson-Verteilung geeignet (?)
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Beschreibende Statistik Maf3zahlen

Beispiele (2)

Anzahl von schwarzen Feldern

Ein Zufallszahlengenerator soll zufallige Bildpunkte erzeugen, weil3

mit Wkt. 0.71 und schwarz mit Wkt. 0.29.
Dazu wurde ein grof3es

Quadrat in 1000 Teilquadrate

mit je 16 Bildpunkten zerlegt.

Gezahlt wurde jeweils die

Anzahl der schwarzen

Bildpunkte. -

n 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
h 2 28 93 159 184 195 171 92 45 24 6 1 O

Binomial-Verteilung (schwarz) geeignet (?)
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Beschreibende Statistik Maf3zahlen

Eigenschaften von Schatzungen (1)

Sei 6, eine Schatzung von ¢, die auf n Beobachtungen beruht.
Konsistenz (Minimalforderung)

en n—oo 9

Erwartungstreue, Asymptotische Erwartungstreue
Efn =0

Ebh —n_0oo 0

“gute”, “effiziente” Schatzung

var 6, moglichst klein
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Beschreibende Statistik Maf3zahlen

Eigenschaften von Schatzungen (2)

optimale Schatzung

wenn var 6, den kleinstméglichen Wert annimmt fiir alle
e-treuen Schatzungen

Mean Square Error (MSE)

MSE = var 0, + bias? 6,
= var 0, + (Ef, — 0)?

soll minimal oder maoglichst klein sein.

robuste Schatzung

Eigenschaften sollten “moglichst” auch bei (kleinen)
Abweichungen von der (Normal-) Verteilungsannahme gelten
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Beschreibende Statistik Maf3zahlen

Eigenschaften von Schatzungen (3)

Cramer-Rao Ungleichung

¢: zu schatzender Parameter einer Population (Dichte f).
0 = On: eine erwartungstreue Schatzung von 6.

Cramer-Rao-Ungleichung

Fisher-Information

(.6) = E(alng(ex,e))z

_ /(78'”;(9X’9))2f(x,9)dx

Die Varianz einer Schatzung kann, bei gegebenem
Stochprobenumfang, nicht beliebig klein werden.
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Beschreibende Statistik Maf3zahlen

Eigenschaften von Schatzungen (4)

Beispiele

f normal

Infx ) = —In(varo) — & _0“)2

alInf(x, ) X—p 1
ol o o

(f,pn) = = )z-f(x,,u)dx:;.
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Beschreibende Statistik Maf3zahlen

Eigenschaften von Schatzungen (5)
Beispiele (2)

Nach der Cramer-Rao-Ungleichung gilt also fur jede
Lageschatzung

A 1 o2
var(0) > =
(6) 2 ni(f,0) n’
insbesondere
_ 02
varX > —.
n

Vergleichen Sie das mit:

- 1< o?
varX = — varX; = —.
n2 ; 'n

Bei Normalverteilung ist also X Lageschatzung mit minimaler
Varianz.
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Beschreibende Statistik Maf3zahlen

Eigenschaften von Schatzungen (6)
Beispiele (3)

f exponential

1—1x
e > falls x>0
fx,\) =<2 -

0 sonst.

1 .

[(f,\) = 2 (UA, 2 P)
Die Cramer-Rao-Schranke ist also:

1 ¥

ni(A) n

2
Vergleichen Sie mit ~ varX = o

Bei Exponentialverteilung ist also X Parameterschatzung mit

minimaler Varianz.
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Beschreibende Statistik Maf3zahlen

Eigenschaften von Schatzungen (7)
Beispiele (4)

f Doppelexponential (=Laplace)
1 [ie 3010 falls x> p
fOX A\ ) =242 -
06 A1) 2 {%eW o falls x<p

Der hier interssierende (Lage-) Paramter ist .

|(F, ) = % (UA,5P) var(X) = 2%2 (UA, 2 P)

Fur den Median x5 gilt:

A2 .
var(Xos) ~ ry (UA, 10 P)
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Beschreibende Statistik Maf3zahlen

Streuungsmalde

Die angegebenen Mal3zahlen sind empirisch, d.h. sie sind
Schatzungen fur die wahre Varianz

(empirische) Varianz (Streuung)

n

1 Y2
32:—12(Xi—X)

n— n
i=1

& —nso Var(X)
Warum Division durch (n — 1): Erwartungstreue (UA)

Standardabweichung

s=V&
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Beschreibende Statistik Maf3zahlen

Streuungsmalie (2)

Spannweite (Range)
X = X
(Inter-)Quartilsabstand, IR

IR= X075 — X0.25
Wenn X ~ A so E(IR/1.34898) = .

Mittlere absolute Abweichung vom Median

1 n
d = — i —
- ;—1 X — Xo5]

W. Késsler (Ifl — HU Berlin) Werkzeuge der empirischen Forschung
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Beschreibende Statistik Maf3zahlen

Streuungsmalie (3)

Median absolute deviation, MAD
MAD = med(|X; — Xos/)
Wenn X ~ N so E(1.4826- MAD) = ¢

Variationskoeffizient
s 100
X

Ccv

Gini's Mean Difference

G:éZm—m

i<j

X~ N =E(ZG) =0
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Beschreibende Statistik Maf3zahlen

Streuungsmalie (4)

S und Q, (Croux, Rousseuw 1992, 1993)

S = 1.1926- med;(medj|x — %)
Q= 2219-{[x —x|.i <j}w

k=h,h=[2] +1

SAS verwendet einen modifizierten Schatzer (Korrekturfaktor)
fur kleine Umfange.

Die konstanten Faktoren sichern Erwartungstreue bei
Normalverteilung, X ~ N = E(S,) =E(Qn) =0
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Streuungsmalie (5)

Eigenschaften:

¢ Varianz und Standardabweichung und Spannweite sind nicht
“robust”.

¢ IR und MAD sind robust.
(MAD etwas besser da hoherer “Bruchpunkt”)

¢ G ist bedingt robust, effizient bei F normal.

¢ IR und MAD sind wenig effizient.
(0.37 bei Normal)

e S, oder Q, sind geeignetste Schatzungen.
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Streuungsmalie (6)

Nicht-Robuste Skalenschatzungen
1 < =
g = — : — X)?
n_li:l(m )
Range = X(n)—X(l)
cv - S 10
X
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Streuungsmalie (7)

Robuste Skalenschatzungen

IR = Xo75 — Xo.25
MAD = med(|x — Xos|)
G :—#E]m—m
() 5
S = 1.1926 - med;(med|x — X|)
Qv = 2219 {|x —x|.i <j}u

_mp_ N
k=th=|5)+1
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Beschreibende Statistik Maf3zahlen

Lage- und Streuungsmal3e in SAS (1)

PROC MEANS;
VAR Zeit;
RUN;
Standardausgabe:
N, Mean, Std Dev, Minimum, Maximum

Vorteil: Gbersichtliche Darstellung
Nachteil: nur wenige Statistiken

Es kdnnen aber zusatzliche Statistiken durch Optionen
angefordert werden, z.B.
PROC MEANS Median Sum CL;

Descr 1. sas
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Beschreibende Statistik Maf3zahlen

Lage- und Streuungsmal3e in SAS (2)

Die Prozedur Univariate

PROC UNIVARIATE;
VAR Zeit;
RUN;

N, Mean, Std Deviation, Variance
Sum Observations, Median, Mode
Range, Interquartile Range
Lokationstests (spater)

Quantile

Extreme Beobachtungen
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Lage- und Streuungsmalde in SAS (3)

Getrimmte Mittel und robuste Skalenschatzer konnen einfach
berechnet werden durch:

PROC UNIVARIATE ROBUSTSCALE TRIMMED=10
WINSORISED=10;

VAR ...;

RUN;

TRIMMED: getrimmte Mittel

TRIMMED=10: die je 10 kleinsten und grof3ten Beobachtungen
werden weggelassen.

WINSORIZED: winsorisierte Mittel
ROBUSTSCALE: robuste Skalenschéatzer
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Beschreibende Statistik Maf3zahlen

Lage- und Streuungsmalfe in SAS (4)

Abkiirzung

PROC CAPABILITY ROBUSTSCALE TRIMMED=10
WINSORISED=10;

ODS SELECT BASICMEASURES
TRIMMEDMEANS ROBUSTSCALE

VAR ...;

RUN;
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Formmale

(Theoretische) Schiefe

E(X\;Tif)

By = )°

(Empirische) Schiefe

A

1< X —X
b= 23 (F)
i=1

S
R R n?
Prsas = m

Gy = 0 falls F symmetrisch
0y < 0 falls F linksschief
Gy > 0 falls F rechtsschief
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Beschreibende Statistik Maf3zahlen

UA: Berechnen Sie die (theor.) Schiefe von

(3(-4-V8 ~1 3(-4+VE) 2 3
X'( 02 02 02 02 02)

und von

v. (-9 -7 2 4 10
{02 02 02 02 02

PROC MEANS skewness;
PROC MEANS skewness vardef=n; (ohne Faktor)
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Formmalie (2)

(Theoretische) Wolbung, Kurtosis

X — EX
=

) -3

(Empirische) Wolbung, Kurtosis

5 1 X —X

B = ﬁ;( ;) -3

. o n’(n+ 1)

ass = P ym —2)(n—3)
4n? —3n+1

“(n=1)(n—2)(n—73)
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ExzelR

Bo+3  [(+3
B2 =0 bei Normalverteilung
G2 > 0 Tails “dicker, langer, starker” als bei NV
B> < 0 Tails “dunner, kirrzer, schwacher” als
bei NV
PROC MEANS Kkurtosis;
PROC MEANS kurtosis vardef=n;  (ohne Faktor)

(3> = 0 heil3t nicht notwendig: F ~ Normal.
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Beschreibende Statistik Maf3zahlen

Kurtosis

Dichten mit E(X) = 0,var(X) =1,5,=0,8, =0

0.6

0.4}

W.

D chte

-3 -2 -1 0 1
Y
Kossler (Ifl — HU Berlin) Werkzeuge der empirischen Forschung
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Formmalie (3)

Theoretische Schiefe und Kurtosis verschiedener Verteilungen

Verteilung Schiefe Kurtosis
normal 0 0
gleich 0 -1.2
Doppelexp 0 3
Exponential 2 6

i 12 6, 1
Bi(n,p) TS n T i
Poi(\) % 1

2 2

Geo(p) = 6+ 1

W. Késsler (Ifl — HU Berlin) Werkzeuge der empirischen Forschung

171/270



Beschreibende Statistik Maf3zahlen

Einschub: GPLOT (vgl. UA 9)

Darstellung zweidimensionaler Zusammenhange

SYMBOL1 i =spline c=green v=point;
SYMBOL2 i =needl e c=bl ue v=pl us;
PROC GPLOT;

PLOT ylxx=1 y2+x=2 /overl ay;
RUN;

Die darzustellenden Paare (x,y) sind vorher in einem DATA-Step
zu erzeugen oder einzulesen.

Nach dem Gleichheitszeichen im Plot-Kommando steht die
Nummer der zugehorigen SYMBOL-Anweisung.
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Beschreibende Statistik Maf3zahlen

Prozedur GPLOT (2)

Die Symbol-Anweisung beschreibt die Art, den Stil des Plot
i=needle: Nadelplot (fur diskrete Wahrscheinlichkeiten praktisch)
i=join: (nach x) aufeinander folgende Punkte werden verbunden

i=spline: Punkte werden durch einen Spline verbunden

c=<Farbe>
v=<Zeichen>
overlay: alles in ein Plot.

174270
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Beschreibende Statistik Box-Plots

4.2 Box-Plots

Ziel: Ubersichtliche Darstellung der Daten.
Boxplot zu dem Eingangsbeispiel mit n=5:

Descr _Boxpl ot 0. sas

Prozeduren: UNIVARIATE, GPLOT, BOXPLOT

PROC UNIVARIATE PLOT,;

SYMBOL1 INTERPOL=BOXT10; PROC GPLOT;  PLOT
y*x=1; PROC BOXPLOT; PLOT y*x
/IBOXSTYLE=SCHEMATIC; IBOXSTYLE=SKELETAL;
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Prozedur BOXPLOT

* Ausreiler ??? T Max.
....... X075+ 1.5 IR
¥ Xo.75 X T
Xo.5
[ X0.25
Min.
....... Xos — 1.5- IR
Schematic Skeletal
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Beschreibende Statistik Box-Plots

Erlauterung zu BOXSTYLE=Schematic

X~ N(u,0?)
etwa 99% der Daten liegen zwischen den “fences”.

0.99 = 0.995— 0.005
— &(2.575) — $(—2.575)
— P(u— 25750 < X < ju+ 2.5750)
P(xo5 — 2.575-0.7434 - IR < X <

Xo5 + 2.575-0.7434 - IR)

P(Xs — 1.914 - IR< X < Xo5 + 1.914 - IR)
P(Xos5 — 2-IR< X < X5+ 2-IR)
P(Xo2s —1.5-IR< X < X7+ 15-IR)
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Beschreibende Statistik Box-Plots

Prozedur UNIVARIATE, Option PLOT

%= AusreilRer ??
....... Xo.75 + 3. 1R

X075 +1.5-IR oder Max.

X075 X
E Xo.5
Xo.25

X025 — 1.5- IR oder Min.
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Box-Plots in SAS

Ein Merkmal, eine Gruppe (Merkmal gr)
gr = 1
PROC BOXPLOT;

PLOT zeit*gr; RUN;

Ein Merkmal (zeit), mehrere Gruppen (gr)

PROC BOXPLOT;
PLOT zeit*gr; RUN;

Ein Merkmal (X), mehrere Gruppen (gr)

SYMBOL | NTERPOL=BOXT10;
PROC GPLOT; PLOT X+«gr; RUN,

Descr _Boxpl ot . sas Descr _Boxpl ot 1. sas
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Boxplots - Beispiele

Lebenscauer von Kuehlaggregaten (in Jahren)

Lebensdauern von
100 Kuhlaggregaten

Tibetische Schadel

200 T

Schadelmalle in zwei H !
Regionen Tibets '
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Box-Plots in SAS (2)

Box-Plots von mehreren Variablen
Descr _Boxpl ot 2. sas

1. Data-Step:
Definition von neuen Variablen, die konstant gesetzt
werden.

2. Symbol-Anweisungen fir die einzelnen darzustellenden
Variablen definieren.

3. Achsenbeschriftung entsprechend den Variablen
definieren.

4. Prozedur GPLOT;
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4.3 Probability Plots

Erinnerung: Normalverteilung

(i) Dichte der Standard-Normalverteilung

o(X) ! e <X <
= : , —00 00
V2-m
(i) Verteilungsfunktion der Standard-Normal
x 1 2
d(X) = -e zdt, —00 < X< 0
0= ==

(iif) Dichte der Normalverteilung

= - e o2

o o V2ro? ’

mit Erwartungswert x und Varianz o2,

1 X—pn 1 (=)
—¢(—)
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Probability Plots

Erinnerung: Normalverteilung, Quantile

Der Wert ®~1(u) heilt u-Quantil
der Standard-Normalverteilung.

Die Funktion ®~1(u),u € (0, 1), heiBt Quantilfunktion

der Standard-Normalverteilung.

a = 0.05
d11-a) = ®71(0.95) = 1645
11— %) = $}0.975) = 1.96
d~1(a): a-Quantil, theoretisch

Xo = X(lan)):  c-Quantil, empirisch

W. Késsler (Ifl — HU Berlin) Werkzeuge der empirischen Forschung
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Beschreibende Statistik Probability Plots

Q-Q-Plot

Variante 1
Wenn Normalverteilung zutrifft, so missen die Punkte
(@ Ha), %)
etwa auf einer Geraden liegen,
o X T H Xon) — H
g o

o)

PROC UNI VARI ATE PLOT; RUN;

Die theoretischen Werte (+) werden durch die empirischen

Werte (*) Uberschrieben.
Je weniger “+"-Zeichen zu sehen sind, desto naher sind wir an

der NV.

Descr QQPI ot . sas
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Q-Q-Plot

Variante 2

PROC UNI VARI ATE;
QQPLOT var /Optionen;
RUN;

wie oben, bessere Grafik, aber keine Linie.
Es werden die Punkte
i —0.375
(I) -
( (n+025)’ 0)
geplottet. i=1,...,n

Bem.: @~1(1-03%) ist eine Approximation von EX bei

Standard-Normalverteilung.
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Q-Q Plots - Beispiele

Lebensdauer von Kuehlaggregaten (in Jahren)

Lebensdauern von i]
100 Kuhlaggregaten

Abmessungen von ‘ S
Banknoten |

TTEST— Daten

Verlangerung der ‘
Schlafdauer
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Probability Plot

PROC UNI VARI ATE;
PROBPLOT var [/ QOptionen;
RUN;

wie oben, x-Achse hat die selbe Skala, aber eine andere
Beschriftung, statt x,, steht «, also

i —0.375
(. xpy) = (mﬂ(a))

Bem.: Es kdnnen auch einige andere Verteilungen verwendet
werden.
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Beschreibende Statistik Probability Plots

Q-Q Plot

Ubersicht
wenige Punkte weg von der Geraden | Ausreil3er
linkes Ende unter der Linie
rechtes Ende Uber der Linie lange Tails
linkes Ende Uber der Linie
rechtes Ende unter der Linie kurze Tails
gebogene Kurve, steigender Anstieg | rechtsschief
gebogene Kurve, fallender Anstieg linksschief

Plateaus und Springe

diskrete Daten
gerundete Dat.

Gerade y = X empirische =~ theoretische Verteil.

Gerade y = ax+ b | nur Lage- oder Skalenunterschied

W. Késsler (Ifl — HU Berlin) Werkzeuge der empirischen Forschung
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4.4 Haufigkeitsdiagramme

PROC UNIVARIATE
PROC GCHART

PROC GCHART <DATA=sasdat ei >;
VBAR vari abl enli ste </ Opti onen>;
[+ vertikal es Hi stogramm */
HBAR var.list </ QOptionen>;
/= horizontal es Hi stogramm */
PIE var.list </ Optionen>; /x Kreisdiagr. =/
STAR var.list </ Optionen>;, /* Sterndiagr. =/
BLOCK var.|list </ Optionen>;
/= 3 dim Bal kendi agranm =/
RUN,;
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Haufigkeitsdiagramme
Optionen (1)

VBAR3D, HBAR3D, PIE3D anstelle von
VBAR, HBAR, PIE liefern schdnere Bilder.

DISCRETE Zusammenfassung von Auspragungen wird
unterdruckt, d.h. fur jeden Wert wird eine Séule erzeugt.
LEVELS = anzahl gewilnschte Anzahl Saulen

TYPE = FREQ Haufigkeiten (Standard)
= PERCENT Prozente
= CFREQ kum. Haufigkeiten
= CPERCENT kum. Prozente
= SUM Summen (nur mit SUMVAR)

SUMVAR = anzahl Anzahl ist bereits aufsummierte
Haufigkeit
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Haufigkeitsdiagramme
Optionen (2)

MIDPOINTS = Mittelpunkte der Balken.
Balken haben alle die gleiche Breite!

GROUP= Gruppierungsvariable
SUBGROUP= Gruppierungsvariable, gemeinsame Auswertung

PATTERNID=Musterzuordnung
Vergleiche die PATTERN-Anweisung

Descr _Gchart 1la. sas
Descr_Gchart _1b. sas

Descr _Gchart 3. sas 3a, 3b
Descr _Gchart 1. sas
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Haufigkeitsdiagramme

Design der Diagramme

PATTERNxn C= V=

C, COLOR Farbe: blue,cyan,red,black...

black ist Voreinstellung

V, VALUE  Wert: star,plus point,...

X Muster:
Xn:  schraffiert
S.. Solid
R..
Lot \\\
n 1-5: Dichte des Musters.
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Histogramme und Dichteschatzung
Auch Prozedur UNIVARIATE liefert Histogramme

PROC UNI VARI ATE;
H STOGRAM var nane </ Qpti onen>;
RUN;

Sie liefert auch Tabellen von Histogrammen;

PROC UNI VARI ATE;

CLASS Kl assenvari abl en;

H STOGRAM var nane </ Opti onen>;
RUN,;

Descr Pl ot _Kuehl . sas
Desc_Zwei di nHi st o_Her oi n. sas
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Histogramme und Dichteschatzung

Optionen

CBARLINE=  Farbe des Histogramms
WBARLINE=  Dicke der Histogrammlinien

L= Linientyp (Standard: 1, solid)

MIDPOINTS= wie bei GPLOT

KERNEL Nichtparametr. Dichteschatzung

COLOR= Farbe der Dichtekurve

NORMAL Parametrische Dichteschatzung
(Normalverteilung)

GAMMA Parametrische Dichteschatzung

(Gammaverteilung)
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Parametrische Dichteschatzung

Vorgabe: Modell, z.B. Normalverteilung oder Gammaverteilung
Lediglich die Parameter werden geschétzt.

PROC UNI VARI ATE;
HI STOGRAM var n/ nor mal gamma; / «Paranetri schx/
HI STOGRAM var n/ kernel ; /*Ni cht paranetri schx/
RUN;

Frage: Wie wird geschatzt?

bei Normalverteilung ist das klar: X und s sind optimale
Schatzungen fir p und o2.

Wie findet man (gute) Schatzungen bei anderen Verteilungen?
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Schatzmethoden

Momentenmethode

Man driickt den zu schatzenden Parameter durch die Momente, z.B.
E(X), E(X?), aus.

Dann werden die Momente durch die empirischen Momente, hier

X, 13" X2 ersetzt.

Maximume-Likelihood-Schatzung

Es wird der Schatzwert fir den unbekannten Parameter ermittelt, bei
dem die Beobachtungen am meisten fur diesen Parameter sprechen
(most likely).

Normalverteilung N (i, o2)

Xund 2 =13 X2 — X2 sind Momentenschatzungen fir 1 und o2. Sie
sind auch ML-schatzungen fiir ;2 und o2.

SAS berechnet in der Regel Maximum-Likelihood-Schéatzungen.
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Maximume-Likelihood-Schatzung
Xi ~ N (u, 1) unabhéngig

Likelihood: Ly, := fx, _x,(X1,...,%), die gemeinsame
Dichtefunktion der X;.

Lo(p) = f[ fx, (%) (Unabhangigkeit)

_ H 1 imnpy2
\/27?

InLo(1) = —nin(v2r +Z

n

a’u i=1

Nullsetzen liefert: = X.
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Beschreibende Statistik Haufigkeitsdiagramme

Nichtparametrsiche Dichteschatzung

Uberlagerung der Daten mit einer (Dichte-) Funktion

K(t) eine Kernfunktion,

/K(t) dt = 1 /tK(t) dt = 0,
/tZK(t)dt = 1, /Kz(t) dt < oo
Dichteschatzung oder Dichtefunktionsschatzung.
9= 23 k(=)

- n ~— h h

X1, ..., % die Beobachtungen.
h: ein sogenannter Glattungsparameter.

W. Késsler (Ifl — HU Berlin) Werkzeuge der empirischen Forschung

208/270



Beschreibende Statistik Haufigkeitsdiagramme

Dichteschatzung

Motivation Kern-Dichteschatzung

Descr _Di cht eschaet zung. sas

W. Késsler (Ifl — HU Berlin) Werkzeuge der empirischen Forschung 210/270



Beschreibende Statistik Haufigkeitsdiagramme

Dichteschatzung, Beispiel

Kihlaggregate

Lebensdauer von Kuehlaggregaten (in Jahren)

Lebensdauer von Kuehlaggregaten (in Jahren)

\

Histogramm

Parametrische Dichteschatzung (Gamma)
Nichtparametrische Dichteschatzung

W. Késsler (Ifl — HU Berlin)

Werkzeuge der empirischen Forschung
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Beschreibende Statistik Haufigkeitstabellen
4.5 Haufigkeitstabellen
Die Prozedur FREQ
Ein-, zwei- und hoherdimensionale Haufigkeiten

Eindimensionale Zufallsvariablen

X : XO Xl o« .. Xn “ ..
Po Pr -+ Pn -
Die p; sind zu schatzen: o
b = NI
N: Stichprobenumfang n;: relative Haufigkeiten
PROC FREQ Optionen;
TABLES variablenliste /Optionen;
RUN;

Descr Fr egBanknot e. sas Descr Freq
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Beschreibende Statistik Haufigkeitstabellen

Zweidimensionale diskrete Zufallsgrof3en

Einfihrendes Beispiel

3maliges Werfen einer Mlnze

X: Anzahl von Blatt nach 3 Wiirfen
Y: Anzahl von Blatt nach 2 Wiirfen

Elementvon X
BBB 3

BBZ 2

BZB 2

BZZ 1
2

1

1

0

/BB
ZBZ
Z7B
7277

COR R RERRERNN
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Zweidimensionale diskrete Zufallsgrof3en

Einfuhrendes Beispiel (Fortsetzung)

Besetzungswahrscheinlichkeiten
Xly|o 1 2
0|2 o o1
1 i 190 g

8 4 g
2 10 3 5|3
3 /00 5|3
EEIF
0123
X (; 3 3 ;)
8 8 8 8
012
Yo (; 1 ;)
4 2 4
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Beschreibende Statistik Haufigkeitstabellen

Tabelle der zweidimensionalen
Wahrscheinlichkeiten

XY 'yi Yo - Y - W
X | Pu P2z - Py 0 Pwv| Po
Xp | Par P22 -+ P o PN | P2
Xi Pr B2 - B -0 BN | BL
XM | Pm1 Pm2 - Pvmp -0 Pun | Pwm

P1 P2 - Pj -+ Pn| 1
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Beschreibende Statistik Haufigkeitstabellen

Zweidimensionale diskrete Zufallsgrof3en

Seien X, Y ZufallsgroRen. Das Paar (X, Y) heif3t

Zweidimensionale Zufallsvariable
zweidimensionale Zufallsvariable.

Seien X und Y diskret und (X, y;) die moglichen Ergebnisse von
(X,Y), i=1...,M,;j=1,...,N.

gemeinsame Wabhrscheinlichkeitsfunktion von (X,Y)

P =PX=x,Y=Y)),

v
o

Pij
Z Pij
i,

W. Késsler (Ifl — HU Berlin) Werkzeuge der empirischen Forschung 217/270
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Beschreibende Statistik Haufigkeitstabellen

Zweidimensionale diskrete Zufallsgrof3en

Beispiel

Treiben Sie Sport?
X: 0 - nein 1l-ja
Y: 0 - weiblich 1 - ménnlich

Xly| o 1
0 Poo Po1 | Po.
1 Pio P11 | Pu
Po Pa1

Frage: Ist das Sportverhalten von Mannern und Frauen
unterschiedlich? Hangt das Sportverhalten vom Geschlecht
ab?

p;- unbekannt!
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Zweidimensionale diskrete Zufallsgrof3en

Kontingenztafel

Befragung liefert Haufigkeiten fur die einzelnen Felder. Anhand
dieser Haufigkeiten werden die Wahrscheinlichkeiten geschatzt!

Die Tabelle der Haufigkeiten heil3t Kontingenztafel

X|Y 0 1 # der beobachteten
0 Noo No1 no, Nichtsportler
1 Nio N1y ny.  Sportler
No ni
# der befragten
Frauen Manner
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Zweidimensionale diskrete Zufallsgrof3en
Haufigkeitstabellen in SAS

PROC FREQ Optionen;

TABLES variablenliste /Optionen;
TABLES vlistel*vliste2 /Optionen;
TABLES vlistel*vliste2*varliste3;RUN;

Option im Prozedur-Step

ORDER-=schlisselwort, z.B. ORDER=FREQ
wenn die Ausgabe nach Haufigkeiten geordnet.

Optionen der TABLES-Anweisung

MISSING: fehlende Werte werden bei der Berechnung relativer
Haufigkeiten mit einbezogen.

OUT=sasfile: Ausgabe der Tabelle in ein SAS-File
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Optionen der TABLES-Anweisung

nur fir mehrdim. Tabellen

CHISQ: x2-Unabhangigkeitstest

CMH: u.a. Odds Ratio

MEASURES:  Assozitionsmalie,
Korrelationskoeffizient

NO... keine Ausgabe von:
NOFREQ: absoluten Haufigkeiten
NOPERCENT: relativen Haufigkeiten
NOROW: Zeilenhaufigkeiten
NOCOL: Spaltenhaufigkeiten
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Assoziationsmalde

nur far mehrdim. Tabellen
x2-Statistik
3 (P — pipj)?
¥ Pi.P,j
d-Koeffizient fir 2x2 Tafeln

2 — (P11P22 — P12P21)?
P1.P2.P.1P2

Odds Ratio fur 2x2 Tafeln

OR — P11P22
P12P21

Schatzung: Ersetzen der Wahrscheinlichkeiten durch die

jeweiligen relativen Haufigkeiten.
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Assoziationsmalde, Beispiel

Mendelsche Kreuzungsversuche
DATA Erbsen; PROC FREQ);
INPUT rund gruen Anzabhl; WEIGHT Anzahl;
CARDS; TABLES rund*gruen \
chisq cmh;
01 32
1 0 315
11 108
RUN;
% = 0.1163 P-Koeffizient=0.0145.
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4.6 Zusammenhangsmalle

zwischen Zufallsvariablen X, Y

Erinnerung: Varianz der Zufallsvariablen X

var(X) = E(X—EX)?
E[(X — EX)(X — EX)]

Kovarianz der Zufallsvariablen X und Y

Cov(X,Y) = E(X—EX)(Y—EY)
= E(XY) — E(X)E(Y)

Korrelation der Zufallsvariablen X und Y
E[(X — EX)(Y — EY)]
Vvar(X) - var(Y)
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Zusammenhangsmale (2)
Erinnerung: empirische Varianz

S = rlli;(xi = X)X = X)
empirische Kovarianz

n
Sov = - iZl:(xi - X) (Y - Y)
empirische Korrelation, Pearson-Korrelationskoeffizient

Sxy

Ixy i= —
SxSy
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Pearson-Korrelationskoeffizient

Eigenschaften

e Es qilt stets:
1 <ry <1

e Der Korrelationskoeffizient ist invariant gegeniber linearen
Transformationen
X — a+ bx

e |rxy| = 1 gdw. alle Punkte auf einer Geraden liegen,
y=mx+b,m#0
rey = 1— Anstieg >0
rky = —1 — Anstieg < 0
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Pearson-Korrelationskoeffizient

e Der Korrelationskoeffizient ist also ein Maf} fiir die lineare
Abhéangigkeit von X und Y.

e I'yy ~ 0 — keine lineare Beziehung zwischen X und Y
erkennbar, aber es sind durchaus andere Abhangigkeiten
moglich!

e Der Pearson-Korrelationskoeffizient ist nicht robust gegen
Ausreil3er (siehe Ubung)

Realisierung in SAS:
PROC CORR PEARSON;
VAR XY;

RUN;
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Spearman-Korrelationskoeffizient

Spearman-Rangkorrelationskoeffizient
o SLR-R(S-9
V(R —R1ZY5(S - 57

R: Rang von X in der geordneten Stichprobe X1y < ... < X
S: Rang von Y; in der geordneten Stichprobe Y(;) < ... < Y

PROC CORR SPEARMAN;
VAR XY,
RUN;
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Spearman-Korrelationskoeffizient

> (R-R(S-F
VIR - RZY, (S - 52
Zinzl(Ri B %1)(5 T %1)
VI (R - R2Y,(S - §2

6- 3L (R - S)
n-(n?—1)

s =

= 1-—

-1<rg<+1

Irs] = 1 gdw. X, Y; in gleicher oder entgegengesetzter Weise
geordnet sind!
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Spearman-Korrelationskoeffizient

Beweis der letzten Formel (1)

S (R—R)(S - 92

s =
VIR -R2YL,(S -9
Nenner:
n B n _ n ' 1
SR-RP=3(§-52= (- ")
i=1 i=1 i=1

_ Z_z_ n+lz i +n n+1

n-(n+1)-2n+1) n- (n+l) Jrn-(n+1)2

6 2 4
_ %.{2.(2n+1)—3-(n+1)]
(n-1-n-(n+1) n-(n*-1)

12 - 12
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Spearman-Korrelationskoeffizient

Beweis der letzten Formel (2)

Zahler:
n n n+1 n+1
YD R-RE-9=> R-—7)S~ %)
i=1 i=1
< n+1¢ n+1,
=D RS-2-"—=% R+n (")
i=1 i=1
R n-(n+1)2
= 2_; RS- ——
Damit erhalten wir eine weitere Darstellung fur rs:
n+1
rg= 12. Z| =1 R'S

CESEECES)
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Spearman-Korrelationskoeffizient

Andere Darstellung fir den Zahler

Setzen:d ;=R —-§ =R -")+ (3 -9)

Zd.Z:ZRi_il ZS_E

_22 R_il S_il)
(n—1)n (n+1)+(n—1) (n+1)

12 12
_Z'rs'(n—l)lnz(nJrl)
_ (n—l)g(nJrl)(l_rs)
rs = 1-— GZdIZ

(n—=1)n(n+1)
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Spearman-Korrelationskoeffizient

Drei Darstellungen

YL, (R-R(S-9

s =

_ Z| 1R|S n+l
= = (n—1)n (n+1)
_, 6X(R-S)

(n—=1)n(n+ 1)
Bem.: Es qilt:
a) —1<rg<1
b) rs=1¢R=§ Vi=1...,n
C) rs=-1<R=n+1-§ Vi=1...,n

W. Késsler (Ifl — HU Berlin) Werkzeuge der empirischen Forschung
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Vergleich der Korrelationskoeffizienten

Pearson - Spearman

Vorteile Spearman

e s genigt ordinales MeRRniveau

e leicht zu berechnen

e rgist invariant gegentiber monotonen Transformationen

e gute Interpretation, wenn rs ~ —1,0, 1 (wie bei Pearson)

e eignet sich als Teststatistik fir einen Test auf Unabhangigkeit
e ist robust gegen Abweichungen von der NV.
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Vergleich der Korrelationskoeffizienten

Pearson - Spearman

Nachteile Spearman

e wenn kardinales (stetiges) Mel3niveau — Informationsverlust

e schwierige Interpretation,
wenn rs nicht nahe 0, 1, oder -1
(gilt eingeschrankt auch fur Pearson)
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Kendalls 7 (Konkordanzkoeffizient)

(X,Y),i=1,...n

(1, falls x < % Ay <y oder

X > X AYi>Y,
ay = { -1 fallsx <x Ay >y oder
X > X AYi <Y

| 0, sonst
= sgn[(X — X)(Yi = Yj)]

Falls a; = 1 so hei3en die Paare konkordant
Falls a; = —1 " diskordant
Falls a; =0 gebunden

W. Késsler (Ifl — HU Berlin) Werkzeuge der empirischen Forschung
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Kendalls 7 (Konkordanzkoeffizient)

22I<Ja‘1
T = = a;
N-(N— IZJ:’

il konkordanter Paare # diskordanter Paare
N
(2)

Bem.: einfache Berechnung, wenn neue Paare hinzukommen

Bem.: meist gilt: |7| < |rs|. Approximation von 7:

2N +1
3 N

PROC CORR KENDALL; VAR X'Y; RUN;

T = I's
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4.7 Das Regressionsproblem
Scatterplots
Scatterplot

Zweidimensionale Stichproben konnen als Punkte in der Ebene
dargestellt werden

Lange und Breite von Venusmuscheln

PROC GPLOT;
PLOT y*x;
RUN;

Descr_Scatter. sas Descr_Scatterl. sas
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Das Regressionsproblem

X, Y: Zufallsvariablen (auch mehrdimensional)
Modell:
Y =f(X,04,...,00) + ¢, e~ (0,0%).
——

Parameter zuf. Fehler

f linear, bekannt bis auf Parameter:
lineare Regression

f nichtlinear, bekannt bis auf Parameter:
nichtlineare Regression

f unbekannt: nichtparametrische Regression
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Regression

f bekannt (bis auf Parameter)

Aufgabe:

.....

6, ..., 0 unbekannt.
Beobachtungen: (Y, Xj).

Erwartungswert durch arithmetisches Mittel ersetzen

n

, 1
ming, o, > (Y= (X, 01, .., 6p))°

i=1

Kleinste Quadrat-Schatzung fur 04, ..., 6, (KQS)
Least-Squares-Estimation (LSE)

W. Késsler (Ifl — HU Berlin) Werkzeuge der empirischen Forschung
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Regression

f bekannt (bis auf Parameter)

Losung des Minimum-Problems

n

, 1
ming, o, D (Y= f(Xi, 01, .., 6p))°

i=1

zu minimierende Funktion differenzieren und Null setzen:

2 n af(xigeb"‘?ep)
EZ(YI _f(xbelw"?ep)). aej :O

i=1

j =1,...,p,= Gleichungssystem mit p Gleichungen.

W. Késsler (Ifl — HU Berlin) Werkzeuge der empirischen Forschung
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Regression

f linear: lineares Gleichungssystem (1)

f(X,61,0;) = X+ 0,

of of
— =X =1
0, 90,

= Z — (02X + 62)) - X;

= Z — (02X + 62)) - 1

ZXiYi —lexiz—ezzxi
i i i
Zvi—elzxi —6,-n
i i

W. Késsler (Ifl — HU Berlin) Werkzeuge der empirischen Forschung
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Regression

f linear: lineares Gleichungssystem (2)

Die zweite Gleichung nach 6, auflésen:
1 1
0y = — Y, — 01— X
2 n zl: i ln zl: i
und in die erste einsetzen:

ST SESEI SO BRTE) B SR
SUEE ORI RS RONE

A _Zilel_lZ|XIZ|Y| S<Y 0
= Zl XZ_ _(Zl XI) ZYI _leXI
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Regression

Zahler und Nenner in 6,

1 o -
Sov = mzi]xi—xwi—w

- nil(inYi _vai _vzijxi + nXY)

= rll(ZXiYi — nXY — nXY + nXY)
i

1 _

= m(zi:xi\(i—nxy)
= nil(zi:XiYi—ln-zi:Xizi:Yi)
Se = (XX X)
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Spezialfall f(X,0) =6 (konstant)

Y=0+e, ¢€~(00%

Minimierungsaufgabe:

min(Y (Y~ 0))
Losung:
2 (Yi—=0)=0 > Yi—-ng=0

D.h. Y ist auch KQS.
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Spezialfall f (X, 0) = 0

Schatzung des Schatzfehlers

Schéatzfehler:

1
2
= -0 —nooo O
n [e.e]
2 52
Ué = —
n
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Lineare und Nichtlineare Regression

f:linear, f(X,01,02) = 0:X + 6,
61 und A, werden geschatzt.

Descr _Scatter 1.sas
Descr_Scatter_Heroin. sas

f: nichtlinear, z.B. f(X, 01, 02) = In(0:X + 6,)
a) Losung des nichtlinearen Gleichungssystems
b) wird auf den linearen Fall zurtickgefihrt

Y = In(6iX+6;)+¢

e = O X+0,+¢

Modelle sind aber i.A. nicht aquivalent!
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Weitere nichtlineare Regressionsfunktionen

f(t) = a+bt+ct®  Parabel
f(t) = at® Potenzfunktion
ft) = ae Exponentialfunktion
ft) = k—ae™
f(t) = Tll;e—d logistische Funktion
Inf(t) = k- 2 Johnson-Funktion
b+t

Inf(t) = k—Xe'  Gompertz-Funktion
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Nichtparametrische Regression

f unbekannt, aber “glatt”
z.B. f 2x stetig differenzierbar, f € C;, A > 0

Glattender Kubischer Spline ist Losung von
n

Minkec, » (Vi = f(X)?+ A~ /(f”(x))zdx

i=1

Descr_Scatter. sas
SYMBOL | =SMhnS;

SM: Smoothing Spline

nn:  Glattungsparameter
nn=00: Interpolierender Spline
nn=99: Gerade

S: Punktepaare werden vor der Auswertung
nach dem Argument sortiert.

W. Késsler (Ifl — HU Berlin) Werkzeuge der empirischen Forschung
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Nichtparametrische Regression

Kernschatzung, Motivation

geg.: Kernfunktion K, standardisierte Dichte, z.B.
Normaldichte, Epanechnikov-Kern.

Regressionsmodell:
Y = f(X)+¢ e~ (0,0% also
E(YIX=%x) = f(X)
f(x) = E(Y|X=X)

= /YfY|x(y\X)dy
g(x,y)
/ y fo(X) el
[ ya(x y)dy
fo(X)
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Regression

Kernschatzung

F(x) = J ya(x y)dy
fo(x)
g(x,y): gemeinsame Dichte von (X,Y)
fo(x):  Randdichte von X
fyx: bedingte Dichte von Y

Der Nenner wird geschatzt durch

1.1 -
:_E _.KX
n<4—nh

i=1

und der Zahler durch

—ng X, Y;) = ZY X)

W. Késsler (Ifl — HU Berlln) Werkzeuge der emplrlschen Forschung
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Regression

Kernschatzung

Beide zusammen ergeben die

Kernschatzung

K: Kernfunktion
h: Glattungsparameter
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Nichtparametrische Kurvenschatzung

Spline- und Kernschatzung

llustration: SAS-INSIGHT.
Analyse
Fit(Y X)
Output
Nonparametric Curves
Smoothing Spline
Normal kernel smoother

- Venus-Muschel Daten (WORK/Descr_Scatter)
- Heroin-Daten (SASUSER/heroin) (TIME-DOSE)

Glattende Splines konnen auch mit Hilfe der Prozedur GPLOT
erzeugt werden.
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Zeichnen von Funktionen mit der Prozedur
GPLOT, die SYMBOL-Anweisung

SYMBOLnr I= (I steht fur INTERPOL)

I=needle
I=spline
I=SMnnS

I=RL
I=RQ
I=RC
|=RLCLI
I=RLCLM

Nadelplot diskrete Wktn.
interpolierender Spline  glatte Kurven
glattender Spline glatte Kurven

nn: Glattungsparameter
Regressionsgerade

guadratische Regressionskurve

kubische Regressionskurve
Konfidenzbereiche fur Beobachtungen
Konfidenzbereiche fir Regressionsgerade
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262/270



Beschreibende Statistik Regression

Beschreibende Statistik

Zusammenfassung (1)

Verteilungsfunktion

diskrete Verteilung

F) =Y p  p=P(X=x)

ii<x

stetige Verteilung

F(x) = / " fydt.  f(t): Dichte.

Bsp: diskrete Verteilung: Binomial, Poisson
stetige Verteilung:  Normal,Gleich,Exp

W. Késsler (Ifl — HU Berlin) Werkzeuge der empirischen Forschung
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Beschreibende Statistik

Zusammenfassung (2)

Erwartungswert

E(X) = > OXpi X diskret
[ xf(x)dx X stetig

Varianz
var (X) = E(X — EX)?

Normalverteilung, Dichte

1 2
f(x) = m-e‘? Standard
1 _lex=py2
bl = o e

W. Késsler (Ifl — HU Berlin) Werkzeuge der empirischen Forschung
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Beschreibende Statistik

Zusammenfassung (3)
Gesetz der GrofRen Zahlen (E(X) < o0)

X — EX.

Zentraler Grenzwertsatz (X iid)

X —
YOl
X—p

— Z~N(0,1)

NG

— Z~ N(0,1)

x|
Il

1
n 2 X

1 -
e DI Bt
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Beschreibende Statistik

Zusammenfassung (4)

Statistische Mal3zahlen

Lagemafie: X, X5, Xa, X0.25, X0.75: Xars Xarw
SkalenmaRe: s°,s,R IR MAD, S,, Q,
Formmalie: 31, 5>

PROC UNIVARIATE

PROC UNIVARIATE ROBUSTSCALE
PROC UNIVARIATE TRIMMED=
PROC UNIVARIATE WINSORIZED=
PROC MEANS MEDIAN STD
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Beschreibende Statistik

Zusammenfassung (5)

Boxplots PROC BOXPLOT
PROC GPLOT
Haufigkeitsdiagramme  PROC GCHART
PROC UNIVARIATE Pearson,
HISTOGRAM
Haufigkeitstabellen: PROC FREQ
Zusammenhangsmaf3e: PROC CORR
Spearman, Kendall-Korrelationskoeff.
Scatterplots, Regression, Schatzung der
Regressionskoeffizienten: PROC GPLOT
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