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1 VORWORT

Dieses Buch ist fiir den Autor eine Etappe in einem bereits lange wihrenden ,,Work
in Progress“. Es entstand aus Unterlagen und diversen Skripten zu meinen Lehrver-
anstaltungen iber Statistik in der Archidologie, die ich seit dem Wintersemester
1999/2000 im Abstand von jeweils ein bis zwei Jahren an verschiedenen Orten und
fiir unterschiedliche Gruppen und Niveaus durchgefiihrt habe, zunichst auf der Basis
der Software SPSS fiir die Statistik und Datenverwaltung sowie auf der Basis von Win-
BASP fir die Seriation und Korrespondenzanalyse. Die nunmehrige Fassung ist sys-
tematischer und vollstindiger als die bislang eher ad boc fiir die jeweiligen Lehrveran-
staltungen erzeugten Materialien und ersetzt hinsichtlich der Software das (gute) Be-
zahlprogramm SPSS durch die Arbeit mit dem kostenlosen Programm PAST und der
Open-Source-Software R. Trotz der Reifezeit wird auch diese Fassung nicht perfekt
sein, Fehler beinhalten und vor allem schnell wieder altern: unvermeidbar in einer Zeit
schneller Evolution. Wobei es seit den 1980er Jahren mehr die technischen Gerite

und die Software sind, die sich schnell entwickeln, weniger die Methoden, d.h. die
Statistik und das fruchtbare Zusammenwirken von Archiologie und Statistik. Die von
mir fiir dieses Skript gewihlte Buchform entspricht meinen personlichen Arbeits- und
Lesepriferenzen; so anregend und hilfreich auf Youtube eingestellte Videos punktuell
auch sein moégen, fiir ein systematisches Arbeiten und auch das immer wieder notwen-
dige Nachschlagen, Notieren und Blittern erscheint mir ein Buch zielfithrender.

Diese Einfithrung ist als erster Schritt gedacht. Fiir tiefer Interessierte kénnte
man danach die hier bewusst verfolgte Parallelspurigkeit mehrerer Programme been-
den und sich auf R konzentrieren. Wesentliche nichste Themen wiren mir dann eine
Vertiefung des kommandozeilen-orientierten Umgangs mit R (Leseempfehlung: Ka-
bacoff 2015), das nicht nur in der Archiologie sehr wichtige Thema Datenmanage-
ment mit R (Leseempfehlung: Wickham & Grolemund 2018) und das Verfertigen mo-
derner Grafiken mit dem R Paket ggphz2 (Handbuch: Chang 2013). Das vierte Vertie-
fungsthema wiren multivariate Verfahren wie z. B. Hauptkomponenten- und Fakto-
renanalyse, Clusteranalyse etc. sowie das fiir die Archidologie so wichtige Feld Seriation
und Korrespondenzanalyse. Multivariate Verfahren kommen zwar im Forschungsall-
tag deutlich seltener zum Einsatz als das in diesem Buch vermittelte Basiswissen, aber
zumindest das sichere Lesen-, Verstehen- und Interpretieren-Koénnen solcher Analy-
sen ist auch in der Archidologie wichtig. Diese Skizze macht zugleich deutlich, was die
vorliegende Einfihrung ausklammert. Der Umfang dieser Einfihrung entspricht dem,
was nach meinen langjihrigen Erfahrungen in der Lehre mit Anstrengung, aber ohne

15



16

Stress im Laufe eines Semesters in einer Einfithrungstibung erfolgreich von Studieren-
den der Archiologie erlernt werden kann, um dann dauerhafter Bestandteil des per-
sénlichen Arbeitsinstrumentariums zu sein.

Ich danke allen Studierenden, die in meinen Kursen durch Mitwirken, Fragen, Ver-
stindnis und Unverstindnis zum Reifen dieses Textes beigetragen haben. Als langjih-
rige Mitwirkende an meinen Lehrveranstaltungen hat Sandra Viehmeier (Basel) we-
sentlich zum Reifen der seinerzeitigen Skripte und HTML-Fassungen beigetragen, auf
denen diese Fassung beruht. Fiir ihr aufmerksames Lektorat der vorliegenden Fassung
danke ich Rashida Hussein-Oglti (Miinster) und Michaela Schauer (Miinchen).

2 DAS DIDAKTISCHE KONZEPT

Diese Finfiihrung ist zum Selbststudium gedacht und vor allem an Diejenigen gerich-
tet, denen ein Zugang zu guten Kursen mit personlichem Unterricht verwehrt ist. Das
Buch tut so, als wiirden sich seine Leser ohne Vorkenntnisse in das Thema hineinbe-
geben — was tatsichlich nur selten der Fall sein diirfte. Ebenso geht es davon aus, dass
die Nutzer das ganze Buch systematisch von Anfang bis Ende durcharbeiten wollen
und die noétige Zeit dafiir haben, was ebenfalls wohl eine Ausnahme bleiben dirfte.
Dabher ist der Text stark gegliedert. Dies ermdglicht es, sich individuell fir das Selbst-
studium Gberschaubare Portionen zu schniiren, die man nach eigenem Bedarf aus-
wihlt und schrittweise durcharbeitet. Es ermdglicht zugleich allen bereits etwas Ein-
gearbeiteten, das ihnen bereits Bekannte schnell zu identifizieren, es zu Uberblittern
und nur die ihnen relevant erscheinenden Kapitel genauer durchzuarbeiten.

Die Idee dieser Einfithrung ist es, dass Leser, die dies wollen, méglichst
schnell arbeitsfahig werden. Die iberwiegende Mehrheit archidologischer Fragestellun-
gen und Probleme ldsst sich mit einem durchaus tibersichtlichen Set von Instrumenten
16sen. Auch wer im Alltag schlicht von A nach B gelangen will, wird dies meist mit
einem einfachen Instrument wie Zu-Ful3-Gehen, Fahrrad-Fahren oder dem Einsatz
eines einfachen PKWs tun, wiewohl man mit High-Tech-Einsatz moglicherweise
schneller zum Ziel kime. Doch nur wer wirklich komplexe Fragestellungen und Daten
hat, braucht auch michtigere Werkzeuge. Das komplexeste der hier verwendeten Soft-
ware-Werkzeuge ist gewiss R. Es ist sehr vielfiltig, flexibel und kann ganz unterschied-
lich bedient werden. Um das Buch, aber auch Ihr Lernen zu vereinfachen, verfolge ich
hierzu einen klaren Pfad, der denkbare Alternativen aullen vorldsst. Bitte ignorieren



Sie in der folgenden Liste alle ggf. noch unbekannten Begriffe, sie werden spiter im
Text erldutert.

* Die Datenerfassung erfolgt in LibreOffice Calc (kiinftig: LO-Calc). Wer bereits ein-
gehende Erfahrungen mit und Zugang zu MS-Excel hat, kann ohne groe Anderun-
gen alternativ auch damit arbeiten.

* Eine cinfache Datenverwaltung erfolgt zunichst in LO-Calc.

* Die Statistik wird — nach ersten Anfingen mit LO-Calc und Hinweisen u. a. auf
JAMOVI und BlueSky Statistics — parallel mit PAST und mit R gerechnet.

* Die Bedienung von R erfolgt mit Hilfe von RStudio (statt des schwierigeren Arbei-
tens mit dem ,,rohen‘ R im Kommandozeilenmodus oder mit Alternativen zu RStudio
wie z. B. JGR).

* Nach einem ersten Schnuppern an R mithilfe von RStudio erfolgt das weitere statis-
tische Arbeiten jedoch iiber eine relativ einfach zu erlernende graphische Benutzer-
obetfliche (graphical nser interface, GUI), und zwar mit dem R-Commander und gele-
gentlich — als mégliche Alternative zum R-Commander — mit BlueSky (anstelle von
Alternativen wie z. B. Deducer, Rattle). Das Bedienen von R ohne graphische Benut-
zeroberfliche wird zwar kurz angerissen, ist aber m.E. fiir ein einfithrendes Niveau
nicht notwendig und soll einem vertiefenden Werk vorbehalten bleiben.

* Zuerst geht es bei diesen Instrumenten um eine Einfithrung in die Grundlagen, in
die einfache Standard-Statistik fir Haufigkeiten inkl. Chi-Quadrat-Test, fiir Messwerte
inkl. T-Test und Rangtests sowie um Korrelation und Regression. Mit den am Ende
dieser Einfihrung erreichten Fertigkeiten sind etwa 90 % der in der Archiologie not-
malerweise auftretenden Aufgaben und Fragestellungen bearbeitbar. Zudem ist ein
eingehendes, nachvollzichendes Verstindnis der meisten in der Archidologie publizier-
ten Auswertungen moglich, die mit statistischen Analysen argumentieren. Dieser Auf-
bau soll es auch erlauben, das Durcharbeiten des Buches an jeder Stelle zu unterbre-
chen oder auch abzubrechen, wenn man sein personliches Ziel erreicht hat.

Das Buch geht von Lesern aus, die die angebotenen Ubungen auch praktisch nach-
vollziehen. Wer indes fiir sein personliches Projekt ,,nur* eine Lesefahigkeit erreichen
will, d. h. ein besseres Verstindnis von Texten, die statistisch argumentieren und die
man verstehen will, ohne selbst aktiv eigene Probleme zu verfolgen, kann es auch beim
Lesen ohne praktische Ubungen belassen.
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Das Buch ist nicht als Nachschlagewerk, Lexikon oder Handbuch zur Statistik ge-
dacht, im Gegenteil: Eine gute Einfiihrung in die Statistik sollten Sie ggf. parallel zurate
ziehen. Dazu finden Sie am Ende des Buchs auller der Liste der zitierten Literatur
auch eine kommentierte Literaturliste, die dazu einige Vorschlige macht. Das vorlie-
gende Buch ist vielmehr als praxisorientierte Arbeitsunterlage gedacht mit konkreten
Fallbeispielen und Ubungen. Nicht jede hier eingefiihrte Software miissen Sie auf Th-
rem PC/Laptop installieren und sich darin eintiben, aber das Buch geht davon aus,
dass Sie mit der von Thnen ausgewihlten freien Software méglichst viele der Beispiele
und Ubungen ganz praktisch nacharbeiten. Nur durch Nacharbeiten wird es Thnen
gelingen, Fertigkeiten und Routine auch fiir die spitere Umsetzung Ihrer eigenen Pro-
jekte zu gewinnen. Spiter, wenn Sie an eigenen Daten und Problemen arbeiten und
selbststindig gute Losungen finden miissen, sollten Sie sich auf Ihre inhaltlichen Fra-
gestellungen und die Wahl addquater statistischer Methoden konzentrieren kdénnen,
weil der anfingliche Kampf mit der Technik und Software fiir Sie nunmehr Routine
geworden ist.

3 KONVENTIONEN

* Notation von Zahlen. Das Buch ist in deutscher Sprache geschrieben und behilt
die im Deutschen Ubliche Schreibweise von Zahlen bei: Das Komma dient als Trenn-
zeichen bei nicht-ganzen Zahlen (also 10,5 fiir zehneinhalb), fiir hohe Zahlenwerte
wird der Punkt als Tausenderzeichen eingesetzt (also 1.000 € fir eintausend Euro).
Die eingesetzten Programme operieren jedoch mehrheitlich in englischer Sprache, wo
der Punkt statt des Kommas als Trenner fir nicht-ganze Zahlen dient. Da, wo Ausga-
ben dieser Programme zitiert werden, behalten wir deren originale Zahlennotation bei.

Bei den tiblichen Tabellenkalkulationsprogrammen wie z. B. LO-Calc ist es méglich,
diese Konventionen zu wihlen und einzustellen. Sie sollten dies (a) bewusst tun, und
(b) sich daran erinnern, dass darin beim konkreten Arbeiten und Verwenden von
Fremddaten auch ein (leicht behebbarer) Fehlerquell liegt.

* x-Achse, y-Achse. International werden Koordinatensysteme unterschiedlich gese-
hen. In Deutschland ist es tiblich, bei der Waagerechten von x-Achse zu sprechen und
die Senkrechte als y-Achse zu bezeichnen. In den USA ist der Gebrauch oft — aber



nicht immer — genau andersherum. Klarstellung: In diesem Buch bildet die Waage-
rechte die von links nach rechts verlaufende x-Achse und die Senkrechte die von unten
nach oben verlaufende y-Achse.

* Grundschrift. Der Text des Buches ist in der Garamond gesetzt, fiir FuBnoten und
Abbildungsunterschrift wird, klein gesetzt, die gut zu unterscheidende Schrift Calibri
verwendet. Die serifenlose Monospace-Schrift Anonymous Pro wird eingesetzt, wenn
Ausgaben der verwendeten Software als Zitat verwendet werden.

* Spezielle Symbole. Fir die Bedienung der Programme werden bisweilen Anleitun-
gen Schritt fiir Schritt gegeben. In diesen Anleitungen verwende ich folgende Symbol
resp. Kirzel:

=> steht fir ,,gehe zu®, in der Regel mit der Maus zu bestimmten Schaltfld-
chen oder Eingabefeldern.

OK steht fur ,,0.k.“, d. h. entweder das Klicken auf eine Schaltfliche OK oder
die Eingabebestitigung per Enter-Taste.

4 TEILI: EINLEITUNG

41  WARUM ,,STATISTIK IN DER ARCHAOLOGIE‘?

Lehrbiicher und Nachschlagewerke zur Statistik gibt es zahlreiche und gute, ebenso
Anleitungen zur Bedienung einschligiger Programme (Software). Warum also ein wei-
teres Buch, speziell fiir die Archiologie? Weil ich nach vielen Jahren der Lehrerfahrung
und des Coachings von Projekten und Kollegen einen Bedarf daftir sehe. Das prakti-
sche Arbeiten mit quantitativen Methoden ist fiir Interessierte ein komplexer Meht-
kampf: mit der statistischen Theorie, mit der Software, mit der Datenerfassung und
ihrer Verwaltung und nicht zuletzt mit der Archiologie. Bei einem konkreten For-
schungsvorhaben gilt es gleich von Anbeginn an, diese unterschiedlichen Felder
gleichzeitig ,,im Griff zu haben®, die isolierte Beschiftigung mit einem der Aspekte
fithrt nicht weiter. Man muss lernen, die vorhandenen archiologischen Informationen
so zu formalisieren, zu erfassen und zu verarbeiten, dass daraus auswertbare Daten
entstehen. Man muss lernen, die am Ausgangspunkt stehenden archiologischen Sach-
verhalte und die historischen Fragestellungen so aufzufassen und zu formalisieren,
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dass daraus exakte Fragestellungen werden und aus der Kombination von passenden
Daten, geschickt gestellten Fragen und den geeigneten statistischen Werkzeugen und
Methoden konkrete Antworten und historisch verwendbare Erkenntnisse resultieren.
Meine Erfahrung zeigt, dass es fiir die beiden Themen Statistik und Softwarebedie-
nung reichlich Einfihrungs- und Nachschlagewerke gibt und beide Bereiche anfangs,
z.B. in einer einschlidgigen Lehrveranstaltung, auch ziigig bewiltigt werden kénnen.
Das selbststindige Fragen, Denken, Auswerten und Argumentieren im Dreieck Statis-
tik, Software und Archidologie bleibt jedoch fiir lingere Zeit ein schwieriges Feld. Da-
her mdchte ich mit dieser Einfiihrung versuchen, Interessierten anhand konkreter Bei-
spiele aus der Archdologie (und manchmal auch aus der archiologie-relevanten biolo-
gischen Anthropologie) den Einstieg in diesen Mehrkampf und in das selbststindige
Arbeiten zu etleichtern. Denn die entscheidenden Fortschritte im Aufbau der nétigen
Erfahrungen und auch von Selbstsicherheit entstehen am chesten aus konkreten An-
wendungen heraus. Folglich versteht sich dieses Buch ausdriicklich als anwendungs-
orientierte Einfithrung; es orientiert sich vor allem an der archiologischen Praxis und
an geldufigen Problemstellungen und wird fiir den theoretischen Hintergrund auf gute
Handbiicher verweisen.

Ein weiterer Grund fiir ein eigenes Werk zur Archiologie ist die Weite des
Feldes Statistik und auch der zugehérigen Software. Heute ist ,,die Statistik® (und de-
ren Schwester Informatik) eine selbststindige Wissenschaft, die man z. B. auch als sol-
che studieren kann; sie steht fiir ein gereiftes und sehr vielfiltiges Biindel an Verfahren,
Methoden und auch an unterschiedlichen Schulen und Stilen. Doch nicht alles aus
diesem breiten Spektrum wird in der Praxis von Archdologie und Anthropologie auch
benoétigt. Vielmehr stehen in der Archiologie, wie bei anderen Wissensbereichen auch,
bestimmte Arten von Fragestellungen und bestimmte Arten von Informationen im
Vordergrund, wihrend anderes nicht oder nur seltener relevant ist. Das erméglicht es
fir diese Einfithrung, auf grole Bereiche des Feldes Statistik zu verzichten und ande-
rerseits einige Themen griindlicher zu entwickeln, die auB8erhalb der Archiologie viel-
leicht weniger bedeutsam sind. So spielen z. B. in der Archiologie — wie auch in den
Sozialwissenschaften — Hiufigkeiten und deren Vergleich eine besonders gro3e Rolle,
wihrend z. B. der in der Medizin wichtige Vergleich von Medikamentendosen mit
multiplen Messwerten (Patienten-Reaktionen) in der Archdologie eine cher seltene
Fragestellung ist. So werden andere Wissensbereiche aufgrund ihrer spezifischen Da-
ten und Fragestellungen wiederum oft andere Bereiche der Statistik mehr betonen
miussen. Gute Lehrbiicher und wertvollen Rat aullerhalb der Archdologie, der oft auf



archiologische Themen gut anwendbar ist, findet man vor allem bei den Sozialwissen-
schaften und im Bereich Biologie/ Okologie.

4.2  WAS HEIBT HIER ,,ARCHAOLOGIE“?
Der Begriff Archidologie umfasst ebenfalls ein weites Feld. Statistik kommt in der Ar-
chiologie vorwiegend dort zum Tragen, wo relativ zahlreiche Informationen verfiig-
bar sind, Hiufigkeiten und das Erkennen von Regel und Ausnahme eine gro3e Rolle
spielen, die einzelnen Informationstriger wie z. B. Artefakte jedoch relativ informati-
onsarm sind. Jene Bereiche der Archiologie, die sich intensiv mit einzelnen, oft exzep-
tionellen (Kunst-) Werken der Antike beschiftigen wie z. B. griechischen Statuen oder
monumentalen Bauten wie Tempeln oder Theatern, argumentieren selten mit Statistik.
Daher steht der Begriff ,,Archdologie hier vor allem fiir die Themenfelder prihisto-
rische Archiologie, Ur- und Frihgeschichte, Frihmittelalterarchiologie und Archio-
logie des Mittelalters, wihrend Beispiele und Problemstellungen z. B. aus der Klassi-
schen Archiologie oder der Agyptologie keine Rolle spielen.

Gelegentlich wird hier auch auf die ,,Anthropologie und Beispiele aus diesem
Feld ausgegriffen, und zwar im Sinne von Biologischer Anthropologie alias Physischer
Anthropologie, also jenem Bereich der Anthropologie, der sich vorwiegend anhand
von archiologisch tiberlieferten Menschenknochen und der an ihnen ablesbaren In-
formationen (Mafe und Merkmale) mit den Menschen, ithrem Leben und ihrer Ge-
schichte beschiftigt. Das zunehmend wichtige Feld der Untersuchung menschlicher
DNA bewegt sich auch hinsichtlich der Statistik in einem ganz anderen Methoden-
spektrum. Archdologie und Anthropologie im skizzierten Sinne sind enge Nachbarn;
bei der Analyse von ur- und frithgeschichtlichen Griberfeldern wirken sie eng zusam-
men. Daher sollten Archdologen tiber Grundkenntnisse der Auswertung physisch-
anthropologischer Daten verfiigen resp. vorliegende Auswertungen lesen und einord-
nen kénnen, wie auch das Umgekehrte gilt: die physisch-anthropologische Analyse
eines urgeschichtlichen Griberfeldes ist ohne den Blick auf die Archiologie drmer.

4.3 WARUM FREIE SOFTWARE?

Fir die Auswertung von Daten stehen heute elaborierte und wirklich gute ,,Statistik-
pakete® bereit wie z. B. SPSS oder SAS, die an den Universititen weit verbreitet sind
und tber eine Campuslizenz den Studierenden, Examenskandidaten und Angestellten
kostenlos oder sehr preiswert zur Verfligung gestellt werden. Folglich gibt es an vielen
Universititen auch regelmilBig gute Kurse dazu. Eigentlich ldge es nahe, darauf auch
fir dieses Buch zuriickzugreifen, umso mehr, als der Autor seit den spiten 1970er
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Jahren umfangreiche eigene Erfahrung im Arbeiten mit SPSS hat, erst als Anwender,
dann als Berater und seit dem Wintersemester 1999/2000 auch formal als Lehrender.
Doch auBlethalb der Welt von Forschung und Lehre sind diese Bezahlprogramme
(alias proprietire Software) relativ teuer und in der staatlichen Archdologie und Denk-
malpflege nicht weit verbreitet.! Zwar begann spitestens mit der Einfiihrung des ,,Per-
sonal Computers* (IBM-PC) im August 1981 der sukzessive Einzug von Computern
am personlichen Arbeitsplatz der Wissenschaftler auch in den Museen und den
Fachidmtern fur die Archiologie. Doch bis heute geht es dort vorwiegend um Biiro-
und Kommunikationsaufgaben, die PC-gestiitzt ausgefihrt werden (erste E-Mail in
Deutschland im August 1984, zunehmend weite Verbreitung seit 1988; Internet in
Deutschland seit 1991/93). Die ehedem hindische Verwaltung von Foto- und Planar-
chiven oder (Boden-) Denkmilerverzeichnissen erfolgt heute nahezu flichendeckend
mit Datenbanken am Computer. Fir die Handhabung von Karten und die Verschnei-
dung geografischer und archiologischen Informationen werden ,,Bodendenkmilerda-
tenbanken® und GIS-Systeme genutzt. Auch fiir die Foto- und Planbearbeitung stehen
zumindest den in den Amtern damit betrauten Spezialisten geeignete Werkzeuge zur
Verfiigung wie z. B. Photoshop und Auto-CAD. Die statistische Analyse der vorhan-
denen Informationen ist jedoch nur zégernd und deutlich seltener in den Museen,
Denkmalimtern oder der privatwirtschaftlichen Archdologie zur alltiglichen Praxis
geworden. So werden z. B. Besucherbefragungen in Museen und deren Auswertung
zumeist ausgelagert und von externen Spezialisten ausgefithrt. In der Regel wird in den
Fachidmtern jenseits der in den weit verbreiteten Office-Paketen enthaltenen Tabel-
lenkalkulation wie z. B. MS-Excel oder LibreOffice Calc keine Software fiir statistische
Analysen vorgehalten. Es gibt auch heute — gut 30 Jahre nach dem geschilderten
grundsitzlichen Wandel der Buroarbeitsplitze von Archidologen — keine Anzeichen
dafiir, dass sich dieser Zustand andert. Vielmehr werden vor allem aus Sicherheits-
griinden die Computerarbeitsplitze in vielen archiologischen Dienststellen abgeschot-
tet, d. h. das denkbare Mitbringen und Andocken von USB-Sticks und ggf. eigener
Software ist zumindest unerwiinscht und vielfach sogar technisch verunméglicht. In
der privatwirtschaftlichen Archdologie, die freier agieren kann, dirfte die Frage der
Kosten entscheidend sein, und gerade kleine Firmen oder Dienstleister werden vor

! Eine aktuelle Ubersicht liber die Gepflogenheiten, Nutzungsintensitidten und auch den Job-Markt zu Program-
miersprachen, Datenbankprogrammen und Statistik-Software bietet Bob Muenchen in seinem Blog: Muenchen,
Robert A. (2017, 2019). The Popularity of Data Science Software. Blog R4stats, http://r4stats.com/articles/pop-
ularity/ [24.1.2020].
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allem die ihres Erachtens dringlichsten Lizenzen erwerben wollen, d. h. sich eher auf
unmittelbar Dokumentationsrelevantes fokussieren wollen und auf das, was sich aus
den Ubergabepflichten an Auftraggeber und Denkmalbehérden ergibt. Dies insgesamt
fithrt aus der Sicht von Forschung und universitirer Lehre zu der unbefriedigenden
Situation, dass die Ausbildung und Anfangserfahrung von Studierenden an hochwer-
tigen proprietiren Statistik-Programmen, die im Universititskontext kostenlos oder
schr preiswert zur Verfiigung stehen, die darin nunmehr Erfahrenen in eine Sackgasse
fuhrt: Kaum beherrscht man die Instrumente, kann oder darf man sie im Berufsleben
nicht mehr anwenden. Es fithrt auch dazu, dass in der deutschen Archiologie weitaus
weniger statistische Analysen durchgefithrt werden, als es sachlich geboten wire.

Gewiss: Man darf hoffen, dass sich dies langfristig indert. Aber lingeres War-
ten oder die Hoffnung auf einen erfolgreichen Marsch durch die Institutionen sind
keine Losung fir das Hier & Heute. Daher setzt dieses Buch auf freie Software, und
zwar vollstindig. Hier stehen inzwischen sehr leistungstihige Alternativen zu den Be-
zahlprogrammen zur Verfigung und das Lernen und Einarbeiten darin lohnt sich, weil
es jedem Willigen auch jenseits des universitiren Kontextes die Option auf eine nach-
haltig verfiigbare gute Arbeitsumgebung bietet. Arbeitgeber und Dienstherren profi-
tieren davon, denn sie gewinnen ohne Umlern-Aufwand und zusitzliche Softwarekos-
ten unmittelbar einsatzfahiges Personal. Fir die auch im Beruf forschen wollenden
Kollegen gilt: Selbst wenn’s im Dienst nicht méglich ist oder nicht gewollt wird, kann
man zumindest in der sog. Freizeit weiterhin mit guten und nunmehr gewohnten
Werkzeugen weiterarbeiten. Daher: freie Software.

Dass diese noch andere Vorziige hat, sei nur angedeutet: Bei freier Software
liegen die verwendeten Algorithmen und der Programmcode (meist) offen, d. h. sie
sind wissenschaftlich nachpriifbar, und die Produkte, die man mit ihnen erarbeitet hat,
kénnen weitergegeben werden (Open Science). Spiter in diesem Buch werden wir dies
unter dem Thema ,,Skripte® wieder aufgreifen, worunter man Folgen von statistischen
Prozeduren versteht, die ggf. auch Teil einer wissenschaftlichen Publikation sein kén-
nen. Mit Bezahlprogrammen ist dies nicht resp. nur mit erheblichen Einschrinkungen
moglich bzw. sinnvoll.

4.4 BESCHREIBENDE UND SCHLIESBENDE STATISTIK

Der Begriff ,,Statistik meinte urspriinglich das Sammeln und tbersichtliche Zusam-
menstellen von Beobachtungen (Daten, Fakten), und wird in diesem Wortsinn auch
weiterhin verwendet. Diese ,,beschreibende Statistik® unterscheidet sich in mancherlei
Hinsicht von der sog. ,,schlieBenden Statistik®. Am leichtesten lasst sich dies anhand
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von Wahlen und Wahlergebnissen erldutern. Nach einer Parlamentswahl werden die
Stimmen gezihlt, die Zihlungen gepriift und die Ergebnisse dokumentiert und 6ffent-
lich bekannt gegeben. In der Regel werden Prozentzahlen kommuniziert und als Hin-
tergrundinformationen die absoluten Stimmzahlen genannt. Das ist ,,beschreibende
Statistik®, und die Prozentzahl ist eindeutig, exakt und zuverldssig, sie ist als Beschrei-
bung des Wahlergebnisses so zu nehmen, wie sie ist.

Bei der Entwicklung und Einfihrung neuer Produkte oder — 6ffentlich be-
kannter —im Vorfeld wichtiger Wahlen finden regelmil3ig Umfragen statt, teils werden
die Ergebnisse offentlich genannt, teils verbleiben sie beim Auftraggeber. Da hier aus
praktischen wie finanziellen Griinden nie alle Mitglieder der Zielgruppe wie z.B. alle
Wihler befragt werden, werden wohlgeplant Stichproben befragt, meines Wissens oft
circa 1.000 oder 2.000 Menschen, bisweilen bis 4.000 Wihler. Die hieraus resultieren-
den Prozentzahlen kann man im Sinne der beschreibenden Statistik als zuverldssige,
sichere Aussagen tber diese Befragten nehmen. Aber das ist nicht das Ziel. Vielmehr
streben Auftraggeber wie Statistik-Dienstleister an, aufgrund der (kleinen) Stichprobe
eine Aussage Uber die (groe) Gesamtkohorte aller Kunden oder Wihler zu machen,
eine Wahlprognose eben. Wenn dies angestrebt ist — auf Basis einer Stichprobe eine
Aussage Uber die Allgemeinheit resp. eine weitaus gréflere Grundgesamtheit zu ma-
chen — spricht man von ,schlieBender Statistik“. Deren Zahlen sind, auch das wissen
wir z. B. von Wahlprognosen, mit (kalkulierbaren) Unsicherheiten behaftet. Eine Pro-
zentzahl aus dem Bereich schlieBender Statistik hat demnach eine andere Bedeutung
als eine Prozentzahl aus dem Bereich beschreibender Statistik — was selbstverstindlich
fir alle anderen statistischen Kennzahlen wie z. B. Mittelwerte oder Streuungsmalie
ebenfalls gilt. Insofern unterscheiden sich die Aussagen der beschreibenden und der
schlieBenden Statistik deutlich.

5 VUBER DEN AUFBAU DES BUCHES

Das Buch méchte den in der Praxis tiblichen Arbeitsprozess und die Gibliche Reihen-
folge der Entscheidungen und Analyseschritte abbilden. Idealerweise haben Sie ein
ganz konkretes eigenes Projekt im Sinn und kénnen nun parallel zum Durcharbeiten
des Buchs Ihr Projekt Schritt fiir Schritt bearbeiten, weiterverfolgen und auswerten.
Der Aufbau des Werks soll ihnen dabei helfen und entgegenkommen. Dazu wird im
nichsten Kapitel zunichst dazu angeregt, die eigenen Bedurfnisse und die Moglich-
keiten aus der Benutzer- und Anwendersicht zu kldren. Denn danach richtet sich die



Frage, wie tief man in die Materie einsteigt, und die Wahl der Instrumente und stati-
schen Verfahren. AnschlieBend wird kurz die bei Geisteswissenschaftlern weit verbrei-
tete Skepsis gegen die Anwendung von statistischen Methoden und Argumentationen
thematisiert, denn ohne eine gewisse Motivation und Uberzeugtheit macht das weitere
Arbeiten entlang dieses Buchs wenig Sinn.

Im anschlieBenden Kapitel stelle ich exemplarisch einige m. E. interessante
freie, kostenlose Werkzeuge (Software) vor, die im Folgenden eingesetzt werden, wo-
bet sich die persénliche Auswahl des Lesers an den zuvor getroffenen Entscheidungen
hinsichtlich seiner persénlichen Bediirfnisse und Méglichkeiten orientiert. Es werden
jeweils die Bezugsquelle, die Installation sowie erste Schritte im Umgang damit einge-
fithrt. Danach wird der Weg einer parallelen Beschreibung mehrerer Softwareoptionen
jedoch verlassen, um das Buch lesbar zu halten: Diejenigen, die sich tiefer fir das Ar-
beiten z. B. mit PAST, JAMOVI, BlueSky Statistics oder dem Bezahlprogramm SPSS
entscheiden, werden dann selbststindig weiterfinden mussen, denn der anschlieBende
Teil dieses Buchs beruht softwareseitig auf LO-Calc und R mit R-Commander. Keine
Sorge: Diejenigen, die sich aufgrund ihrer anders gelagerten Bedirfnisse nicht auf R
einlassen konnen/wollen/mussen, finden insbesondere bei Losungen wie z. B. PAST
oder JAMOVTI selbststindig gute Hilfen und Dokumentationen; zudem st63t man
nach kurzer Recherche z. B. bei YouTube auf zahlreiche Anleitungen, die beim prak-
tischen Weiterarbeiten helfen. Das weitere Durcharbeiten dieses Buchs bleibt aber
auch fiir sie sinnvoll, denn die statistische Theorie und die Verknipfung von archio-
logischen Problemstellungen mit den dafiir geeigneten statistischen Verfahren, um die
es hier im Kern geht, kann anhand dieses Buches auch ohne das Erlernen von R er-
fahren werden. Der Unterschied ist nur, dass R weiter fiihtt, ohne dass Sie je an ein
»Zlisernes Dach® eingeschrinkter Méglichkeiten durch die Wahl ihres Statistikpro-
gramms geraten.

Nach dem Aufbau einer Arbeitsumgebung mit R beschiftigen wir uns dann
als ersten weiterfithrenden Schritt mit dem Thema Datenerfassung (und -verwaltung)
und dem wichtigen Thema der unterschiedlichen Art von Informationen (Stichwort
Skalenniveau), weil dessen Verstindnis bereits bei der Datenerfassung wichtig ist. Hat
man die fir ein Projekt benétigten Informationen erfasst, liegt es nahe, sich zuerst
ohne aufwendige Statistiken anhand von grafischen Darstellungen einen ersten Ein-
blick in die Daten und deren Zusammenhinge zu verschaffen. Daher werden zunichst
die grundlegenden statistischen Grafiken besprochen. Schon hier kann man viel falsch
oder eben auch richtig und professionell machen. Denn schon bei Befolgen relativ
weniger Grundregeln gewinnt man gute und publikationsreife Grafiken.
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Einerseits hoffe ich, dass Sie das Buch bereits frih anhand eigener Daten und
Problemstellungen durcharbeiten, andererseits ist zu vermuten, dass ihnen nicht zu
jedem Thema schon passende Daten zur Verfiigung stehen. Daher werden hier einige
Beispieldatensitze eingefiihrt, die wir im Folgenden exemplarisch immer wieder fir
die verschiedenen Fragestellungen und Analysen benutzen. Wiewohl der Autor tiber
zahlreiche Datensitze verfiigt, wird versucht, die Anzahl dieser Beispieldatensitze
klein zu halten, damit die Leser fokussiert an wenigen Modellen intensiver iiben kén-
nen.

Danach geht es darum, von einem fundierten Grundwissen ausgehend mog-
lichst schnell arbeitsfihig zu werden. Ein umfangreiches Kapitel beschiftigt sich mit
dem Themenkomplex Hiufigkeiten und Prozentzahlen, weil deren Analyse und Ver-
gleich in der Archiologie eine groB3e Rolle spielen. An praktischen Beispielen werden
alle grundlegenden Themen behandelt. Teil der Beschiftigung mit Haufigkeiten ist die
— hier recht ausfiihrliche — Einfihrung des Chi-Quadrat-Tests. Die Ausfihrlichkeit
begriindet sich darin, dass dieses einfache Verfahren in der Archiologie tatsdchlich
relativ wichtig ist, vor allem aber auch darin, dass man an diesem einfachen Modell
lernen kann, wie statistische Tests Gberhaupt funktionieren. Fir spiter einzufihrende
andere Testverfahren kann dann auf diese Ausflihrlichkeit verzichtet werden.

Ein weiteres umfangreiches Kapitel fithrt dann in die Analyse von Messwet-
ten ein, wie sie uns beispielsweise bei den Mallen von Waffen, Keramikgefd3en oder
Langknochen begegnen. Seitens der Statistik werden hier Begriffe wie Mittelwert und
Standardabweichung, Mittelwertvergleiche, Korrelation und Regression etc. behandelt
werden. Leser, die sich bis hierhin vorgearbeitet haben, sollten fiir geschitzt 90 % ihrer
kiinftigen Problemstellungen und deren angemessene Losung gerlistet sein.

Nach dieser grundlegenden Einftihrung, die Sie mit der nétigen Theorie und
den Werkzeugen vertraut macht, werden im letzten Teil des Buchs einige m. E. in der
Archiologie typische und immer wieder vorkommende Anwendungsfille behandelt.
Hier soll das zuvor Erlernte praxisnah angewendet werden. Eine gewisse Kiinstlichkeit
wird sich dabei nicht vermeiden lassen, denn die gewidhlten Themen sind ja — notwen-
digerweise — schon beforscht, wihrend ihr eigenes Thema noch unerforscht ist und
mit selbststindigen Schritten in das noch Unbekannte einhergeht. Gleichwie sollen
Thnen diese Beispiele Orientierung und Anregung geben, damit Sie selbststindig in
ihre eigenen Analysen einsteigen kénnen.



51 UBER DIE SPRACHE: DEUTSCH ODER ENGLISCH

Dieses Buch ist in deutscher Sprache geschrieben, weil nach dem guten Buch von
Peter Ihm (et al., 1978) eine zeitgemiBle Einfihrung in deutscher Sprache m. E. ein
Desiderat ist. Fiir den englischen Sprachraum stehen archiologie-orientierte Einfiih-
rungen in die Statistik zur Verfligung, als ,,Klassiker z. B. Clive Orton (1980), Stephen
Shennan (1988) oder Robert D. Drennan (2010), und zuletzt das empfehlenswerte
Buch von Grant S. McCall (2018). Einfuhrungs- oder Nachschlagewerke aus Nach-
barfeldern der Archiologie wie z. B. Sozialwissenschaften und Biologie/Okologie sind
z. T. weiterfithrender, z. B. Sokal & Rohlf (1995), Hair, Black, Babin & Andetrson
(2010) oder Legendre & Legendre (2012). Die Erfahrung zeigt, dass der Dreikampf
Archidologie — Statistik — Software hinreichend komplex ist und daher Einfihrungs-
werke in der Muttersprache hilfreich sind, um wenigstens eine weitere (wenn auch
geringe) Hiirde zu vermeiden. Andererseits: Sehr viel Literatur muss in Englisch gele-
sen werden und die hier benutzten freien Programme PAST und R ,,sprechen Eng-
lisch®. Ich werde daher bei der Einfiihrung wichtiger Fachbegriffe stets auch das eng-
lische Wort in Klammern (Kursivschrifi) nachstellen und die englischen Begriffe mit ins
Register aufnehmen, weil dies fiir ein selbststdndiges Arbeiten hilfreich ist.

Praxistipp. Was tun, wenn man in englischen Texten auf ein Fachwort st683t, an dem
auch das personlich bevorzugte Online-Worterbuch scheitert? Mir hilft dabei zumeist
die Wikipedia: Auf die entsprechende Wikipedia gehen, also z. B. die englische Fas-
sung, das betreffende Stichwort suchen (und hoffen, dass es zu einem geeigneten Ar-
tikel fihrt). Findet man etwas, kann man dann in der Navigationsleiste links die pas-
sende anderssprachige Wikipedia anfahren, z. B. ,,Deutsch®, und landet meist beim
treffenden deutschen Fachwort. Funktioniert bei Bedarf auch andersrum.

5.2 WAS KAUM ODER NICHT BEHANDELT WIRD
Einige Themen, die Leser eventuell erwarten, werden in diesem Buch nicht behandelt
werden. An erster Stelle nenne ich das fur die Archiologie sehr relevante Thema Seri-
ation und Korrespondenzanalyse. Ich klammere das Thema hier aus dem einfachen
Grund aus, dass ich dazu bereits ein kleines Lehrbuch veréffentlicht habe (Siegmund
2015) und mit Muller & Zimmermann (1997) ein gutes weiterfihrendes Werk vorliegt.
Nur sehr wenig werde ich auf das seit einigen Jahren viel erwihnte Thema
Bayes-Statistik eingehen. Aus meiner Sicht ist dieser Bereich seitens der Statistik un-
verhdltnismaBig kompliziert und bis auf wenige Ausnahmen sind die daraus abgeleite-
ten zusitzlichen Erkenntnisgewinne in der Archiologie gegentiber dem, was mit tra-
ditioneller Statistik erreicht werden kann, bisher recht Gibersichtlich. Das Sprichwort
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von Kanonen und Spatzen kommt mir hierbei in den Sinn. Im Grunde wiirde eine
breite Integration der Bayes-Statistik letztlich auf ein Outsourcing der statistischen
Analysen an Spezialisten hinauslaufen (so, wie es derzeit in der aDNA-Forschung tib-
lich ist), und gerade das halte ich fiir einen falschen Weg. Das archiologie-adiquate
Formalisieren der Fragestellungen, das Entwerfen und Planen einer angemessenen
Datenerhebung und das Entwickeln und Verfolgen eines ,,roten Fadens® der Argu-
mentation und Interpretation muss aus der Archiologie selbst heraus geleistet werden,
und folglich miissen quantitativ argumentierende Archdologen ein hinreichendes Ver-
stindnis der Statistik haben, die sie dafiir einsetzen.

6 SKEPSIS GEGENUBER DER ANWENDUNG STATISTISCHER
METHODEN

Gerade bei Archiologen — wie Geisteswissenschaftlern allgemein — st66t man oft auf
eine gro3e Skepsis Zahlen und Statistiken gegeniiber. Der Winston Churchill zuge-
schriebene Spruch ,, Traue keiner Statistik, die du nicht selbst gefilscht hast*? gehdrt
quasi zur Allgemeinbildung. Das ist seltsam. Denn wer im Alltag politische Diskussi-
onen verfolgt, etwa um die Rentenversicherung, die Kosten im Gesundheitswesen, die
Strompreise oder die nichste Lohnrunde, beobachtet Konflikte, die sich sehr oft in
Zahlen ausdricken, wobei es vielfach ,,nur® um Zehntelprozente geht. Und dennoch
koénnen diese Auseinandersetzungen heftig sein, und fast jeder Betroffene weil3 zu be-
werten, was so abstrakte Zahlen wie ,,+1,9 % oder ,,+1,2 % fiir ihn persénlich be-
deuten, wenn es um eine LohnerhShung geht. Welcher Autofahrer in dringendster
Eile hat nicht schon einmal Gberschligig kalkuliert, wie schnell man hier fahren darf
und wie die Strafe aussihe, wenn man sich ein wenig jenseits einer Grenze bewegt?
Zahlen sind ein selbstverstindlicher Teil unseres Alltags. Sind sie indes etwas spezi-
fisch Technisches oder Naturwissenschaftliches und den Geisteswissenschaften und
historischen Prozessen Fremdes? Nein. In allen Wissenschaften sind Begriffe wichtig,
d. h. gedankliche Abstraktionen, die eine bunte Vielfalt von Einzelerscheinungen un-
ter bestimmten Aspekten subsumieren und damit als Gedanken handhabbar machen.
Es gibt viele gotische Kirchen, jede ist anders, und doch scheint es niitzlich, einen

2 Zur Authentizitat siehe z. B. Wikiquote: https://de.wikipedia.org/wiki/Liste gefl%C3%BCgel-
ter Worte/T#Traue keiner Statistik, die du nicht selbst gef%C3%A4lscht hast [24.1.2020].
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Epochenbegrift ,,die Gotik zu prigen, um eine Epoche und einen Zeitstil als Ganzes
zu fassen. Gerade dies, die Fihigkeit zur Abstraktion, gilt sogar als wesentliche Leis-
tung des menschlichen Geistes. Man kann auch die Bibel so verstehen: ,,Am Anfang
war das Wort“ (Joh. 1,1), also ein Begriff und die begriffliche Ordnung der Welt. Wenn
wir Beobachtungen in Zahlen fassen, ist dies ein erster Schritt zur Abstraktion, auch
ein Schritt zur gegenseitigen Verstindigung. Verfolgen wir den Dialog tber ein Neu-
geborenes: ,,Wie grof3 ist das Kind denn?* ,,Ziemlich, na so ... [es folgt eine Handbe-
wegung]“ — Gesten und Zeichen sind sicherlich eine gingige Art, Information zwi-
schen Personen auszutauschen. Indes, eine klare Zahl wie ,,5.230 g, 51 cm® kann hilf-
reich sein; sehr viele Geburtsanzeigen, aufgegeben von stolzen Eltern, nennen solche
Daten. ,,Oh, ein recht schweres Kind!““ — konnte dem Leser dieser Nachricht durch
den Kopf gehen. Offenbar steht im Hintergrund eine Erfahrung, wie grof3 und schwer
Neugeborene iiblicherweise sind. Auch diese Erfahrung lieB3e sich objektivierend und
somit besser vermittelbar in abstrakte Zahlen fassen — und schon geraten wir in das
Feld der beschreibenden Statistik. Wir sollten Zahlen und Statistik als eine selbstver-
stindliche Form der Abstraktion verstehen, die der Verstindigung dient und sich nicht
grundsitzlich von sprachlichen Begriffen unterscheidet.

Man kénnte sogar Statistik als etwas der Archiologie besonders Naheliegen-
des betrachten: Archiologische Quellen sind als einzelnes Objekt oder Befund oft nur
wenig informativ, aber hiufig; Beispiele hierfiir sind unscheinbare und als Einzelstiicke
auch kaum besonders spektakuldre Steinartefakte, Gefil3scherben oder Hauspfosten.
Vielfach stehen nicht Individuen und Einzelerscheinungen im Fokus archiologischer
Forschung, sondern Gruppen und Prozesse. In diesem Kontext ist das Erkennen von
Hiufigkeiten, Regelhaftigkeiten und eben Ausnahmen ein geldufiges Argument. Ar-
chiologie fufit heute auf ciner etwa 150-jihrigen Tradition des wissenschaftlichen
Sammelns, Ausgrabens und Bewahrens von Funden bei wachsender Professionalisie-
rung der Archiologie. Heutige Archiologen haben dadurch anders als frithere For-
schergenerationen tatsdchlich viele Funde.? Das Zusammenfassen von Tatsachen in
Zahlen und Tabellen schafft Ubersicht; Statistik hilft, Klarheit und Eindeutigkeit zu
gewinnen und die Sicherheit oder auch Unsicherheit von Aussagen erfassen und be-
schreiben zu kénnen.

3 ,,Um eine sichere Chronologie fiir die vorgeschichtlichen Zeiten zu erhalten, muss man ein grosses Material und
eine gute Methode haben.” (Montelius, Oscar [1903]. Die typologische Methode. [Separatdruck aus ,Die dlteren
Kulturperioden im Orient und in Europa]. [S. 2]. Stockholm: Selbstverlag des Verfassers). Hervorhebungen von
Montelius.
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6.1.1  Einwand: zu wenig Zahlen

Gelegentlich hért oder liest man als Argument gegen die Anwendung statistischer Me-
thoden die Aussage: ,,Ich habe gar nicht so viele Funde, da kann man statistisch nichts
machen®. Diese These ist, zuriickhaltend formuliert, nicht ganz richtig. Denn eine ge-
ldufige Aufgabe fiir die schlieBende Statistik beruht gerade auf geringen Quantititen.
Ein Beispiel: Mediziner testen ein neues Medikament erstmals an Menschen. Der Ver-
such ist verniinftigerweise auf wenige Patienten begrenzt. Nun sind wider Erwarten in
Folge bei den ersten drei Probanden gravierende Verschlechterungen ihres Befindens
aufgetreten — was soll man tun? Die Testreihe abbrechen, um weiteren Patienten Scha-
den zu ersparen? Oder liegen die drei Fehlversuche noch im Rahmen der zu erwarten-
den Zufallsstreuung, kann man es also verantworten, die Versuchsreihe fortzusetzen?
Dies sind konkrete und wichtige Fragen, zu denen man Rat in der Statistik suchen und
finden kann. Peter Ihm etwa, der das Lehrbuch ,,Statistik in der Archiologie® (1978)
verfasst hat, hat genau dies im Hauptberuf getan: an der Universitit Marburg in der
medizinischen Statistik gearbeitet und beispielsweise zu derartigen Problemen der klei-
nen Zahl mithilfe der Statistik beraten. Kurz: Gerade weil die Datengrundlage in der
Archiologie oft nicht, wiewohl wiinschenswert, gezielt verbessert werden kann, und
weil die Ressourcen endlich sind, bedarf es der Statistik: Sie hilft, objektivierend auf-
zuzeigen, ob aufgrund des vorliegenden Datenmaterials eine bestimmte These verifi-
ziert oder falsifiziert werden kann.

6.1.2 Einwand: Statistik ist (zu) kompliziert

Manchem erscheint der Weg in die Statistik kompliziert, d. h. mit allzu viel Mathematik
und Computerfertigkeiten behaftet. Im Verlauf dieses Buchs wird sich hoffentlich her-
ausstellen, dass auch dieses Vorurteil der Korrektur bedarf. In der Tat ben&tigt man
gelegentlich komplexere Berechnungen, doch die Masse dessen, was in der Archéolo-
gie wichtig und weiterfithrend ist, kann mit Hilfe einfacher Grafiken dargestellt werden
und sogar rechnerisch mit Hilfe der vier Grundrechenarten und des Wurzelziehens
selbst erarbeitet werden. Die meisten Dinge lassen sich auch mit Papier und Stift oder
cinem Taschenrechner als Hilfsmittel gut nachvollzichen. Allerdings sind viele der n6-
tigen Rechnereien oft und wiederholt durchzufithren, weshalb auf Dauer und bei gr6-
Beren Serien das Arbeiten mit dem Taschenrechner etwas langweilig und in der Praxis
auch etwas fehleranfillig wire. An dieser Stelle tritt der ,,Computer® im Wortsinn hilf-
reich zur Seite, der die immer gleichen, langweiligen Rechnereien zuverldssig tiber-
nimmt. Man lasse sich nicht von einzelnen komplizierten Verfahren abschrecken: circa
90 % der Leistungen der Statistik fiir die Archdologie kénnen mit sehr wenigen und
zugleich sehr einfachen Verfahren erbracht werden. Oft benétigt das Verwalten der



Informationen, d. h. das Erfassen, Sortieren, Filtern und Anpassen der Daten, weitaus
mehr Zeit und Aufmerksamkeit als die reine statistische Analyse, wobei diese Daten-
verwaltung meist auch dann nétig ist, wenn man sein Material ohne Statistik auswerten
mochte.

6.1.3 Einwand: mir fehlen die Programme

Stimmt nicht, und genau daher gibt es dieses Buch, das auf den Einsatz freier Software
abzielt: Sofern Sie Giberhaupt mit einem Computer arbeiten, z. B. um Texte zu schrei-
ben, im Internet zu surfen oder Emails abzurufen, kénnen Sie sich die ndtigen Pro-
gramme ohne grof3e Mithen kostenlos besorgen. Alles Weitere liegt nur an Ihnen, nicht
am Geld. Mit etwas Offenheit, Lernbereitschaft und Geduld konnen Sie sich einarbei-
ten — dieses Buch wird ihnen dabei helfen.

7 EIN KURZER RUCKBLICK IN DIE
FORSCHUNGSGESCHICHTE: DIE KO-EVOLUTION VON
ANGEWANDTER STATISTIK UND ARCHAOLOGIE

Nicht nur die Archiologie ist eine Wissenschaft, die sich weiterentwickelt und die auch
Moden und unterschiedliche Schulen wie z. B. Prozessuale und Post-Prozessuale At-
chiologie kennt. Die Idee, Statistik sei demgegeniiber ein starres Feld mit ausgereiften,
erratisch dastehenden Regeln wire irrig. Richtig ist, dass auch hier neben etabliertem
Allgemeinwissen und allgemein als giiltig anerkannten Regeln Dinge in Bewegung
sind, dhnliche Ziele auf verschiedenen Wegen erreicht werden kénnen und es unter-
schiedliche Stile und auch Moden gibt. Viele Lehrbiicher neigen dazu, die Wissens-
fortschritte nach einer gewissen Reifezeit akkumulierend zusammenzustellen, was fiir
uns nutzlich ist, aber manchmal den Blick auf die durchaus unterschiedlichen Ansitze
und Grundhaltungen innerhalb der Statistik verstellt. Zudem sind fiir unser Thema die
Technikgeschichte sowie die Forschungsgeschichten von Statistik und Archiologie
miteinander verknlpft; dafiir soll dieses Kapitel die Augen schirfen.

Urspringlich verstand man unter ,,Statistik“ die beschreibende Darstellung
von Staat und Bevoélkerung. In diesem Sinne wird der Begriff im 17. Jahrhundert tb-
lich und dann lange Zeit benutzt, d. h. im Sinne von zielgerichtetem Sammeln und
Zusammenstellen von Informationen, vor allem zum Zwecke der staatlichen Verwal-
tung und Wirtschaftsplanung. Noch Meyers Konversationslexikon von kurz vor 1900
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versteht ,,Statistik” vorwiegend in diesem Sinne, und auch heute ist dieser Gebrauch
als eines der Bedeutungsfelder des Begriffs ,,Statistik noch tiblich. Eine andere wich-
tige Ndhrquelle unseres heutigen Verstindnisses von Statistik ist das Gliickspiel. Schon
frith haben sich Menschen fiir das ,,Glick im Spiel” interessiert und wissen wollen,
wie es um die Chancen etwa im Wiirfelspiel oder beim Roulette steht. Der Basler Pro-
fessor Jacob Bernoulli etwa machte Ende des 17. Jahrhunderts grundlegende Ubetle-
gungen zur Wahrscheinlichkeits-Theorie, angewandt auf das Wiirfelspiel als ,,ars con-
jectandi® 1713 in Basel publiziert. Weitere wichtige Entdeckungen fallen in das 19.
Jahrhundert — ich nenne Namen wie Gauss, Cantor oder Laplace — und bald geht es
dabei auch um Fragen des Versicherungswesens etc., d. h. auch diese Facette der Sta-
tistik erhilt konkrete 6konomische Bedeutung. Indes: Letztlich ist die Statistik in un-
serem heutigen Sinne recht jung. Viele der heute iiblichen Begriffe und Standard-Ver-
fahren sind erst im Laufe des 20. Jahrhunderts entwickelt worden —was sicherlich auch
mit der technischen Entwicklung zusammenhingt. Denn die mithsamen Berechnun-
gen, vielfach mit Hilfe von Logarithmentafeln und Tabellenwerken, waren lange Zeit
Sache weniger Spezialisten. Eine weite Verbreitung — d. h. eine Verwendung tber die
Staatsverwaltung, die Okonomie und das Versicherungswesen hinaus —und dann auch
einen inhaltlichen Aufschwung nimmt die Statistik mit dem Aufkommen der Compu-
ter in den 1950er und -60er Jahren.

711  Die Beginne in der Archiologie der 1970er und -80er Jahre

Wihrend des 2. Weltkriegs entstehen als neue technische Gerite ,,Computer® und als
neuer Gedanke ,,Programmiersprachen®, welche die einfache und flexible Steuerung
solcher Anlagen erlauben. Zu einem auch in der Archiologie spiirbaren Schub fihrt
indes erst das Aufkommen und die weite Verbreitung von sogenannten Grofirechnern
(mainframe) in der 2. Hilfte der 1960er und der 1. Hilfte der 1970er Jahre an den Uni-
versititen (Abb. 1). Erginzend standen ab 1974 — fiir heutige Verhiltnisse sehr teure —
programmierbare Taschenrechner wie z.B. der HP-65 als personliche Arbeitsinstru-
mente zur Verfiigung, die von vielen Statistikern genutzt wurden, um das zuvor tbli-
che Arbeiten mit Papier und Bleistift, Rechenschieber und Logarithmentafeln abzul6-
sen. Parallel zur Entwicklung der Hardware entstehen ,,Programmpakete® fiir Statistik
(z. B. BMDP 1965 ft.; SAS 1966 ff.; SPSS 1968 ff.); mit ihnen ersetzen fertige, ausge-
testete professionelle Programmsammlungen mit standardisierten Verfahren, die mit
geringerem Aufwand an die individuellen Bediirfnisse angepasst werden konnten, die
bislang notwendige individuelle Programmierung statistischer Prozeduren. Sie erken-
nen die Werke dieser Epoche leicht an den typischen, kaum lesbaren Ausdrucken der



Schnelldrucker dieser GroB3rechner. Das Lehrbuch von Peter Ihm ,,Statistik in der Ar-

chiologie (1978) liegt stilistisch noch ganz in dieser Zeit und ihren technischen Mog-
lichkeiten.

Abb. 1 Blick auf eine CDC Cyber 76. An einem solchen ,,GroBrechner” und in Raumen dhnlicher At-
mosphare machte der Autor seine ersten IT- und Statistik-Erfahrungen. (Quelle: Prospekt der Firma
CDC, Nov. 1975; vgl. https://www.youtube.com/watch?v=HvLIfXZMBXg [24.1.2020]).

Die seinerzeit schnell wachsenden Rechenkapazititen machten es einfacher als bisher,
nicht nur einen einzelnen Aspekt im jeweiligen Datensatz zu verfolgen, sondern meh-
rere Aspekte gleichzeitig zu untersuchen — wir nennen dies ,,multivariate Verfahren®.
Also etwa bei der Frage nach der Form von Tépfen nicht eine Variable allein wie z. B.
die Gefidhohe zu betrachten und sich dann in einem weiteren Analyseschritt z. B. mit
dem Mundungsdurchmesser zu beschiftigen usw., sondern gleichzeitig mehrere Vari-
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ablen zu untersuchen, also etwa Gefillhéhe, Mindungs- und Bauchdurchmesser ge-
meinsam. Hierzu dienen statistische Verfahren wie Faktorenanalyse, Clusteranalyse
etc., die in jenen Jahren auBlerordentlich beliebt waren. Klassische Lehrbiicher dazu
stammen aus den frithen 1970er Jahren (z. B. Uberla 1968, 1977; Bock 1974). Ver-
gleichbares ohne Computer zu rechnen ist zwar méglich, aber schlicht quilend. Letzt-
lich gehort auch das Thema ,,Seriation® in diesen Kontext, dessen moderne Grundla-
gen aus archdologischer Sicht Ende der 1960er Jahre gelegt wurden (Goldmann 1972;
Thm 1983).

In der Archiologie steht diese Zeit fiir das Autkommen der New Archaeology
(heute: Prozessuale Archiologie) — also eines Archidologie-Verstindnisses, das weniger
nach den individuellen historischen Ereignissen, sondern nach allgemeingiiltigen Re-
geln menschlichen Verhaltens fragt, und folglich naheliegenderweise die neuen Mog-
lichkeiten der Statistik begierig aufgriff. Einflussreiche Werke in diesem Sinne waren
insbesondere die beiden Biicher von David Leonard Clarke ,,Analytical archaeology*
(London 1968) und ,,Beaker pottery of Great Britain and Ireland (Cambridge 1970).
Rasch erschienen erste Lehrbiicher zur Statistik in der Archiologie: Im englischspra-
chigen Raum das grundlegende Werk von James E. Doran und Frank Roy Hodson
,Mathematics and computers in archaeology* (Edinburgh 1975), in Deutschland Peter
Ihm ,,Statistik in der Archiologie” (Bonn 1978).

Dabeti spielt die quantitative Entwicklung der Archiologie sicherlich ebenfalls
cine wichtige Rolle: Die neuen Denkmalschutzgesetze und der relative Wohlstand in
den 1970er Jahren fithrten in Deutschland einerseits zu einer festeren Etablierung der
staatlichen Amter fiir Bodendenkmalpflege und damit auch zu einer gesteigerten ar-
chiologischen Titigkeit der Amtsarchiologie,* andererseits entstanden parallel dazu
an einigen Universitdten ambitionierte Forschungsprojekte von bislang kaum gekann-
ten GroBenordnungen — mit entsprechender Fund- und Informationsmenge. Fur die
deutsche Archiologie spielt das 1971 in Kéln gestartete und bis 1983 laufende Projekt
zur Siedlungsarchiologie des Neolithikums im rheinischen Braunkohlerevier (SAP)
eine wichtige Rolle,> da es sich frihzeitig intensiv der Méglichkeiten des Computers
und der Statistik bediente. Wenig spiter entstand auch in der Bodendenkmalpflege das
Bediirfnis, die nun dramatisch anwachsende Menge an Quellen besser zu verwalten:

4 Fur das Rheinland z.B. Siegmund (1988), 8 Abb. 3.

5 Ruckblickende Zusammenfassung: Kuper R. & Liining, J. (2018). Mit dem Bagger gegen den Bagger: das Projekt
"Siedlungsarchéologie des Neolithikums der Aldenhovener Platte" (SAP). In J. Richter (Hrsg.), 111 Jahre préhisto-
rische Archdologie in Kéin. (Kdlner Studien zur Prahistorischen Archiologie, 9). (p. 198-207). Rahden /Westf.:
Leidorf.



Seit ca. 1980 wurde fur die rheinische Landesarchdologie die sog. ,,Bonner Boden-
denkmilerdatenbank® entwickelt, die zwar auf das Rheinland beschrinkt blieb, aber
im deutschsprachigen Raum fiir fast alle danach entwickelten Datenbanken der staat-

lichen Amter ein wichtiges Modell abgab.

—
— /

—

Abb. 2 Eine DEC PDP-11. An einem solchen sog. "Minicomputer" lief seit Mitte der 1970er Jahre
unter dem unix-dhnlichen Betriebssystem RSX 11 das von Irwin Scollar und Irmela Herzog entwi-
ckelte Seriationsprogramm BASP, dass dann Mitte der 1980er Jahre fiir PCs unter MS-DOS portiert
wurde (vgl. https://www.youtube.com/watch?v=tWOfN9p5E8k [24.1.2020].

In der Schweiz scheint mir das grole Grabungsprojekt Twann 1974-1976 ecine ver-
gleichbare Bedeutung zu haben: Ausgrabungen in einer bis dahin kaum gekannten
Dimension mit entsprechenden Fund- und Informationsmengen. Viele Konzepte und
Modelle der Schweizer Archiologie, die spiter auch in den Kantonsarchiologien ver-
folgt wurden, haben im Projekt Twann ihren Ursprung. Im Hinblick auf die groflen

6 Riickblickend: Stéckli, W. E. (2018). Twann: Ausgrabungen 1974-1976, Auswertungen 1976-1982, Schlussbericht
von 1981/82, Kommentar von 2017. (Die neolithischen Ufersiedlungen von Twann, 21; Hefte zur Arch&ologie im
Kanton Bern, 3). Bern: Archdologischer Dienst des Kantons Bern.
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Grabungsprojekte am Ziirichsee publizierte Ulrich Ruoff 1984 ein in BASIC geschrie-
benes ,,Microcomputerprogramm fiir den Archidologen (Ziircher Studien zur Archa-
ologie 2 [Zirich 1984]), das ebenfalls der besseren Verwaltung gro3er Grabungen die-
nen sollte.

Dass die Beschiftigung mit Computern und Statistik meist von jungen Archi-
ologen getragen wurde, die ihre neuen Ansitze in die traditionelle Archiologie der
Etablierten einbringen wollten, liegt nahe. Ebenso naheliegend ist das Beduirfnis zum
,»Verein®, d. h. zum Zusammenfinden und regelmifligen Treffen Gleichgesinnter. An-
fang der 1970er Jahre, wohl 1973, formierte sich in England eine Gruppe, die seitdem
jahtlich eine Tagung ,,Computer applications in archaeology* (kurz CAA) organisiert,
eine Tagung, die seit dem Jahr 2000 auch hiufiger aulerhalb Englands stattfindet. Zu
den Treffen gehéren auch entsprechende Tagungsberichte. Eine wichtige Bedeutung
fir den deutschen Sprachraum gewann zeitweise der Workshop ,,Archiologie und
Computer®, der seit 1996 Jahren regelmilig von der Stadtarchiologie in Wien ausge-
richtet wurde und tber viele Jahre hinweg auch international Teilnehmer anzog. In
Deutschland ist es — mit vergleichbaren Interessen — die ebenfalls Anfang der 1970er
Jahre gegriindete ,,Arbeitsgemeinschaft Quantitative Methoden in der Archiologie®,
die sich jdhrlich trifft, und zwar iber lange Jahre hinweg in festem Turnus einmal bei
den Tagungen der Altertumsverbinde und einmal bei der ,,Gesellschaft fur Klassifi-
kation® (GfKI), einem wichtigen Statistiker-Verband. Diese Gruppe publizierte ihre
Tagungsberichte 1983 bis 1999 in der Zeitschrift ,,Archdologische Informationen®,
cine Liste findet sich im entsprechenden Wikipedia-Artikel.” Nach einem Zwischen-
schritt im Jahr 2005 konstituierte sich diese AG im Jahr 2011 f6rmlich zum Verein
und fithrt seitdem den Namen ,,AG CAA®, weil er sich zugleich als nationaler Teilver-
band der internationalen CAA versteht. In der Schweiz formierte sich 1992 die AGAL,
die ,,Arbeitsgruppe Archiologie und Informatik® (www.agai.ch), die jedoch in den
2000er Jahren kaum mehr aktiv war.

In dieser Pionierzeit formieren sich auch unterschiedliche ,,Schulen®, deren
Konturen zwar in den 2010er Jahre verwischen, deren Kenntnis aber hilft, die Literatur
der 1970er bis 2000er Jahre besser zu verstehen. Die ,,Marburger/Kélner Schule® um
das Forschungsprojekt SAP in Kéln wurde bereits genannt; eine zentrale Figur darin
war damals Andreas Zimmermann, der mit der Bearbeitung der bandkeramischen

7 Wikipedia , Arbeitsgemeinschaft Computer-Anwendungen und Quantitative Methoden in der Archdologie”
(28.6.2017); ggf. auch dltere Artikelversionen konsultieren.



Mabhlsteine und Feuersteinartefakte betraut war. Die rasche Entwicklung der Metho-
den wird deutlich, wenn man die aufeinander folgenden Publikationen der Siedlungen
Langweiler 2 (1973), Langweiler 9 (1977) und Langweiler 8 (1988) nachliest. Ein steter
Berater dieser Arbeitsgruppe war der Marburger Statistiker Peter Ihm, Autor des ge-
nannten Lehrbuches. Mit dem um 1980 erfolgten Ruf von Jens Lining, dem Leiter
dieser Kolner Forschungsgruppe, an die Universitit Frankfurt wurde dieses Know-
how auch nach Frankfurt getragen, sodass man seitdem von einer Marburg-Koln-
Frankfurter Schule sprechen kénnte.

Die ,,Schleswiger Schule®: ihr Kern ist Michael Gebtihrt, dessen Interesse vor
allem der Rémischen Kaiserzeit im Barbaricum galt, und der lange am Archiologi-
schen Landesmuseum in Schleswig titig war.? Typisch fiir ihn und die von ihm Befli-
gelten sind eine Freude am eigenen Programmieren und an der Analyse vor allem von
Grabfunden. Seinerzeit ausnehmend innovativ waren seine Simulationen, d. h. die Ex-
arbeitung sehr konkreter Modelle und daraus abgeleiteter Modellrechnungen, die als
Simulationen den Vergleich mit archiologischen Realdaten erméglichen, um im Riick-
schluss wiederum die Parameter der Simulationsmodelle schirfen zu kénnen.?

In der Schweiz ist ein friher Pionier Ulrich Ruoff, auf den hier wesentliche
AnstdBe zuriickgehen, und der nach meiner Erinnerung um 1984 in der ,,AG Quanti-
tative Methoden® in Deutschland als Erster mit einem tragbaren Computer erschien,
einem ca. 18 kg leichten ,,Osborne®.!® Wer einmal in Ruhe in den Band 7 der ,,Basler
Beitridge zur Ur- und Frithgeschichte® blittert, wird sehen, dass Ende der 1970er Jahre
unter den Schiilern von Ludwig Berger in Basel ein Kern der Anwendung quantitativer
Methoden zu entstehen begann, was jedoch mit dem Fortgang von Andres Furger an
das Schweizerische Landesmuseum Ziirich und der Wiederaufnahme grof3er Grabun-
gen im Bereich der Siedlung Basel-Gasfabrik seitens der kantonalen Denkmalpflege
keine Nachfolge fand.

In Osterreich bildet(e) Peter Stadler in Wien einen Kern; seine Interessen gal-
ten vor allem der Seriation awarischer Grabfunde, einige Awarenforscher haben sein
selbstgeschriebenes und bestindig erweitertes Programm ,,Serion® — heute WinSerion
— intensiv genutzt.!1

8 7.B. Archiologische Informationen 5, 1983, 11-19; ebd. 13(2), 1990, 106-120.

9 Gebiihr, M. (1997). Uberlegungen zum archiologischen Nachweis von Wanderungen am Beispiel der angel-
sachsischen Landnahme in Britannien. Archdologische Informationen 20(1), 11-24.

10 Empfehlung: Google Bildersuche nach ,osborne portable computer”.

11 Aus den Anfingen: Stadler, P. (1984). Uberlegungen zur computerunterstiitzten Seriation. In F. Daim & A. Lip-
pert, Das awarische Gréberfeld von Sommerein am Leithagebirge, NO. (Studien zur Archiologie der Awaren, 1).
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Abb. 3 Der im August 1981 eingefiihrte IBM-PC 5150 in einer typischen Ausstattung mit zwei 5 %2*
Diskettenlaufwerken. (Quelle: Wikimedia, Ruben de Rijcke, CC BY SA 3.0).

7.1.2  Die 1980er und 1990er Jahre

Zurlck zur Statistik. Die klassische Statistik macht vielfach Annahmen tber die Ver-
teilung der Variablen in den Datensitzen; so ist beispielsweise eine wichtige Voraus-
setzung vieler multivariater Verfahren, dass die Daten in etwa normalverteilt sind. Die
sich daraus ergebenden Verfahren nennt man ,,parametrische Verfahren® — Begriffe
und Themen, die wir an geeigneter Stelle noch vertiefen werden. Theoretische Uber-
legungen und statistische Priifungen, ob die vorliegenden Daten die Voraussetzungen
des angestrebten Analyse-Verfahrens erfiillen, spielen fir statistische Tests und mul-
tivariate Verfahren eine zentrale Rolle. In einem spiteren Kapitel wird zumindest an
cinem Beispiel demonstriert, was bei Nicht-Erfillung der zu Grunde liegenden Ver-
teilungs-Annahmen geschehen kann. Finen Ausweg aus der Not bieten zwei Wege:

(p. 171-179). Ort: Verlag. — Stadler, P. (1985). Die Seriation awarischer Giirtelgarnituren. Diss. Univ. Wien. — Ak-
tuell: Stadler, P. (2019). Homepage of "Serion Suite": https://homepage.univie.ac.at/peter.stadler/index.html
[24.1.2020].
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die Transformation von Variablen (so, dass sie annidhernd normalverteilt sind — auch
das wird noch vertieft werden) oder die Anwendung von ,,nicht-parametrischen Ver-
fahren®. Aus solchen Verfahren, die weniger strenge Voraussetzungen an die Daten
erheben, dabei allerdings bisweilen auch etwas weniger leistungsfihig sind, bildete sich
in der 2. Hilfte der 1970er Jahtre in der Statistik eine neue Philosophie, eine neue
Schule, die sog. ,,Explorative Datenanalyse®, abgekiirzt EDA. Der ,,Papst® dieser
Richtung und immer wieder zitierte Klassiker ist John Wilder Tukey ,,Exploratory data
analysis“ (1977). Die EDA setzt konsequent solche Verfahren ein, die weniger strenge
Annahmen an die Qualitit der Daten machen. Also beispielsweise statt Mittelwert und
Standardabweichung wie in der klassischen Statistik nun Median und Interquartilab-
stand verwenden; so genannte Boxplots sind eine typische Grafik dieser anderen Sta-
tistik-Philosophie.

An dieser Stelle muss an einen fiir die Forschungspraxis wichtigen Schritt der
technischen Entwicklung erinnert werden: Im August 1981 brachte die Firma IBM
den ,,Personal Computer, den (IBM-) PC auf den Markt (Abb. 3; Abb. 4). Dieser so-
fort viel kopierte Standard und sein Betriebssystem, MS-DOS (ebenfalls 1981 ff.) lei-
teten in vielen Bereichen der IT den Abschied von den sog. GroBirechnern ein und
setzten sich bald gegen eine seinerzeit sehr lebendige Szene unterschiedlichster Rech-
ner-Standards und Betriebssysteme als Marktfiihrer durch. Die ehedem auf GroBrech-
nern betriebenen Statistikprogramme wie z. B. SPSS und SAS waren seit etwa Mitte
der 1980er Jahre auch fiir diese PCs verfiighar. Damit verlagerte sich der Gibliche At-
beitsplatz des Wissenschaftlers vom universitiren Grof3rechenzentrum hin zum eige-
nen Schreibtisch. Ein Hinweis fiir die Stilkundler und Typologen: Auch diese Zeit hat
ihr typisches Layout, denn nun ersetzen Matrixdrucker mit acht Nadeln die sog.
Schnelldrucker der Rechenzentren; die geringe Auflésung und die vor allem unter Stu-
denten gerne etwas zu lange gebrauchten Farbbinder fiihrten oft zu nur bei sehr gutem
Willen lesbaren Ausdrucken.

Mit diesem Ubergang des Arbeitsplatzes an den PC einher geht ein betricht-
licher Zuwachs an allgemein verfiigbarer Rechenkapazitit, was heute fast vergessen
ist. Der Rechner, auf dem die erste Fassung jenes Bonner Seriationsprogrammes BASP
(spiter: WinBASP) lief, das seit 1975 bis in die Zeit um 2010 viel verwendet wurde,'2
war eine ,,PDP 11 unter einem UNIX-dhnlichen Betriebssystem; sie hatte einen
Kernspeicher von 64 kB (dhnlich Abb. 2). Zum Vergleich: im Jahr 2019 sind beim PC

12 Die jlingste Fassung von WinBASP wurde 1997 herausgeben und ist nur auf 32-Bit-Systemen lauffahig. Win-
BASP wird nicht mehr weiterentwickelt. Website: http://www.uni-koeln.de/~al001/basp.html [24.1.2020].
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ca. 4 GB Rechenspeicher ein unteres Niveau, das man gerne auf 8 oder 16 GB hoch-
rustet, d. h. das 40.000-fache. Auch Rechenzeit war kostbar: Wenn ich um 1980 an
dem ersten GrofBrechner, den ich selbst benutzt habe, der ,,CDC Cyber 76 an der
Universitit Koln (vgl. Abb. 1), den Kernspeicher fiir eine relativ umfangreiche Seria-
tions-Aufgabe linger als 60 Sekunden exklusiv nutzen wollte, war dies oft nur nachts

—in Zeiten geringerer Auslastung durch andere Nutzer — méglich.
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Abb. 4 Eine kurze Geschichte von Speichermedien anhand der Sammlung des Autors. In stratigra-
phischer Folge im Untergrund eine Lochkarte aus den 1970er Jahren, eine 8“-Floppy-Disk (180 kb
Speichervermdgen; Mitte 1970er Jahre ff.), eine 5,25“-Diskette (720 kb oder 1200 kb; 1982/84 ff.),
eine 3,5“-Diskette (1,4 MB; 1987 ff.) — heute noch tradiert als das Icon fiir das Speichern von Daten
—und eine CD-ROM (650 MB), die seit Mitte der 1990er Jahre die ,Floppys” abldste. Die heute
vielverwendeten USB-Speichersticks wurden erst Ende 2000 eingefiihrt.

7.1.3  Die 1990er und 2000er Jahre

Der Riickblick auf die technische Geschichte ist weit mehr als nur Anekdote. Denn
mit den machtiger werdenden PCs entstand sukzessive eine neue Schule der Statistik,
eine besonders rechenintensive Art, die praktisch erst seit den 1990er Jahren méglich

wurde. Am Anfang stehen die Schlagworte ,,Bootstrapping® (i. e. sich am Schniirsen-



kel aus dem Sumpf ziehen) und , Jackknifing® (i. e. mit dem Taschenmesser zuste-
chen), ein heute klassisches Lehrbuch dazu wurde 1993 publiziert. 1> Inzwischen
spricht man erweitert von ,,Bayes-Statistik”. Im Kern geht es in der Theorie darum,
nicht vorab Annahmen tber die Natur der Daten machen zu mussen, sondern im
Verlauf der Analysen aus den Daten selbst zu lernen; ,,a-posteriori-Wahrscheinlich-
keit” ist ein zentrales Schlagwort. Die praktische Umsetzung macht das statistische
Arbeiten wieder kompliziert, und trotz des 1996 erschienenen Buches von Caitlin
Buck tiber Bayes-Statistik in der Archiologie werden solche Verfahren in der Archio-
logie bislang nicht regelhaft eingesetzt. Einige wichtige Ausnahmen seien genannt, da-
mit Interessierte dort weiterlesen kénnen: (a) die Kalibration von '*C-Messungen —
das beliebte Programm OxCAL benutzt Techniken der Bayes-Statistik; (b) die von
Werner Vach statistisch betreute Auswertung der epigenetischen Merkmale fiir Ver-
wandtschaftsdiagnosen, die Kurt W. Alt (2004) vorgestellt hat, und (c) das von John
Hines und Alex Bayliss publizierte Chronologieprojekt tiber die Merowingerzeit in
England (2013). Praktisch machbar ist Bayes-Statistik nur, in dem bestimmte umfang-
reiche Rechenprozeduren sehr oft wiederholt werden, sprich: erst mit Hilfe der seit
der Jahrtausendwende verfiigbaren Hardware.

Ein weiteres Schlagwort der 1990er Jahre ist ,,fuzzy-coding* oder ,,Fuzzy-Lo-
gik®. Der dahinterstehende Gedanke ldsst sich im Rickgriff auf Schulstoff leicht er-
kliren. Es geht um die Mengenlehre. Ein erster zentraler Satz ist: ,,A ist Element einer
Menge oder ist nicht Element einer Menge®. Sprich: eindeutig Ja oder eindeutig Nein
sind gefragt und die zentrale Voraussetzung jeder weiteren logischen Arbeit. Demge-
geniiber versucht die ,,Fuzzy-Logik®, unscharfe Informationen besser zu verwenden
und ohne diese strenge Forderung auszukommen. Salopp formuliert: Sie versucht, ein
Jein zuzulassen, im Sinne ,,A ist ein bisschen Element der Menge und ist es auch ein
bisschen nicht“. Umfangreiche Anwendungen solcher Verfahren in der Archiologie
sind selten geblieben, aber in den 1990er/2000er Jahren wurden mehrere Artikel pu-
bliziert, in denen Daten einem ,,fuzzy-coding” unterworfen wurden — also einer Co-
dierung, die auf eine Eindeutigkeit der Zuordnung verzichtet.!4

13 Efron, B. & Tibshirani, R. J. (1993). An Introduction to the Bootstrap. (Monographs on Statistics and Applied
Probability, 57). New York: Chapmann & Hall. Weiterhin: Michael R. Chernick, M. R. (1999). Bootstrap Methods.
A practitioner's guide. (Wiley Series in probability and statistics). New York: John Wiley & Sons; Good, Ph. I.
(1999). Resampling methods. A practical guide to good data analysis. Boston: Birkhduser.

14 Ein m. W. friihes Beispiel: Hohn, B. & MattheuRer, E. (1991). «Fuzzy coding» oder die Moglichkeit zur Verar-
beitung rangskalierter Variablen in der Korrespondenzanalyse am Beispiel Michelsberger Keramikdaten.
Archdologische Informationen 14(2), 267-273.
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Technisch erbrachten die 1990er Jahre eine schleichende Verinderung des
Verhaltens der typischen PC-Benutzer. Die grafische Benutzeroberfliche Microsoft-
Windows wurde zwar seit 1985 angeboten (bei Apple mit dem wenig erfolgreichen
»Apple Lisa“ seit 1983 und dem erfolgreichen Macintosh seit 1984), doch erst seit den
Versionen Windows 3.1 (1992) und vor allem Windows NT (1993) als ernsthaftes, im
Beruf taugliches Betriebssystem wahrgenommen und wirklich weit verbreitet. Zuvor
waren PCs mit direkten Texteingaben in sog. Kommandozeilen gesteuert worden. Pa-
rallel zum Betriebssystem verdnderten sich nun auch die Statistikprogramme und mit
ihnen die Gewohnheiten und Bedurfnisse der Anwender hin zum ,,Point-and-Click®,
also der Auswahl von Prozeduren per Mausklick aus Mentis. Anwender, die das kom-
mandozeilen-orientierte Arbeiten am PC vor Mitte der 1990er Jahre nicht mehr ken-
nengelernt haben, tun sich mit der Steuerung von Programmen per Kommandozeile
erfahrungsgemil schwer, etwas, was hinsichtlich der hier verwendeten Software R
sehr relevant ist.

Nach diesem Ausblick auf die jiingeren Entwicklungen in der Statistik wieder
zuriick zur Archiologie: In den spiten 1970er und vor allem in den 1980er Jahren
wurde die Beschiftigung mit rdumlicher Information intensiviert. Frithe Pionierarbei-
ten sind die von C. Vita-Finzi & E. S. Higgs zu Palidstina und von H. Hietala in den
USA.'5 Im Schwerpunkt geht es um die Verbreitung archiologischer Funde in der Fli-
che, einmal auf Fundplatz-Niveau — ,,intrasite spatial analysis“ genannt — und einmal
fir Fundplitze in der Fliche (,intersite spatial analysis®). Das danach allmihlich auf-
kommende Schlagwort GIS ,,Geografisches Informationssystem® hat seinen Ur-
sprung in der Geografie, die bemiiht ist, flichige Informationen — also weniger Punkt-
daten — auszuwerten, insbesondere durch Uberlagerung und Verschneidung von Kar-
ten.!¢ In der Praxis wird heute jedoch weniger die statistische Analyse, sondern bereits
die pure Visualisierung von flichigen Informationen in Karten als ,,GIS“ bezeichnet.

5 Vita-Finzi, C. & Higgs, E. S. (1970). Prehistoric Economy in the Mount Carmel Area of Palestine: Site Catchment
Analysis. Proceedings of the Prehistoric Society 36, 1-37. — Hietala, H. J. (1984). Intrasite spatial analysis in ar-
chaeology. Cambridge: Cambridge Univ. Press.

16 Fiir die deutsche Archiologie wichtige Pionierarbeiten: Sielmann, B. (1971). Der EinfluB der Umwelt auf die
neolithische Besiedlung Stidwestdeutschlands unter besonderer Berlicksichtigung der Verhéltnisse am nordli-
chen Oberrhein. Acta Praehistorica et Archaeologia 2, 65-197. — Linke, W. (1976). Friihestes Bauerntum und ge-
ographische Umwelt. Eine historisch - geographische Untersuchung des Friih- und Mittelneolithikums westfdli-
scher und nordhessischer Bérdenlandschaften. (Bochumer Geographische Arbeiten, 28). Paderborn: Schéningh.
— Dohrn-lhmig, M. (1979). Bandkeramik an Mittel- und Niederrhein. In: Beitrdge zur Urgeschichte des Rheinlan-
des, 3. (Rheinische Ausgrabungen, 19). (S. 191-362). KéIn: Rheinland-Verlag.



Es ist naheliegend, dass das Kartieren in diesem Sinne eine Routineaufgabe in der Bo-
dendenkmalpflege ist, und das Thema GIS heute gerade dort ein oft verwendetes
Schlagwort ist.

7.1.4  Neue Vielfalt und Verschiebungen in den 2000ern

Die beschriebenen ,,Schulen® erhalten in den 2000er Jahren Zuwachs durch neue Zen-
tren, die nicht aus diesen alten Schulen erwuchsen, sondern eher autonom entstanden
sind. Ohne Anspruch auf Vollstindigkeit sei hier W. Schier genannt, der — seit 2006
an der FU Berlin etabliert — vor allem landschaftsarchiologische Projekte verfolgt und
dafiir intensiv GIS einsetzt, sowie J. Miiller (seit 2004), der in Kiel dank starker Dritt-
mittelférderung viele Doktoranden und Postdoktoranden an sich zog, die vor allem
auf freie Software und R setzen. Nicht zuletzt wird die Szene der Aktiven bereichert
durch Kai-Christian Bruhn, seit 2008 an der Hochschule Mainz und seit 2015 Direktor
von ,,mainzed*, dem ,,Mainzer Zentrum fiir Digitalitit in den Geistes- und Kulturwis-
senschaften, einem multidisziplindren Netzwerk zur Bindelung digitaler Kompeten-
zen von sechs wissenschaftlichen Einrichtungen am Wissenschaftsstandort Mainz, zu
denen auch das RGZM gehért. Damit ist die Landschaft der Akteure etwas untiber-
sichtlicher, vor allem aber vielfiltiger geworden.

Der bisherige Riickblick auf die Entwicklung betraf vor allem die Ur- und
Frihgeschichte, und zwar nicht nur, weil der Autor dieser archiologischen Richtung
entstammt: Statistik und I'T hielten in vielen anderen Archdologien erst deutlich spiter
Einzug. Dies dnderte sich in Deutschland seit Mitte der 1990er Jahre, als in Gé6ttingen
(J. Bergemann) und Kéln (R. Fértsch) Bildarchive aufgebaut wurden, sprich: bedeu-
tende analoge Fototheken und Diatheken digitalisiert wurden (Kéln: ARACHNE).
Mit diesem weniger auf Kontexte und Datenanalyse zielenden Forschungsbedarfen,
denen es vor allem um ecine effiziente Objektverwaltung und -erschlieBung ging, ver-
dnderten sich die inhaltlichen Schwerpunktsetzungen. Denn nach lingerer intensiver
Kooperation zwischen der Kélner Klassischen Archiologie und dem DAI in Berlin
wechselte R. Fértsch 2012 ans DAI und wurde dort als Direktor der IT-Abteilung
titig. Ganz im Sinne dieser Verschiebung des Interessensschwerpunktes entstand am
DAI das grofe, drittmittelgeférderte Projekt IANUS (2011-2017),17 das — weit tiber
ein Fotoarchiv hinauszielend — ein universelles Archiv fiir Forschungsdaten aufbauen
wollte, das insbes. auch Grabungsdokumentationen aufnehmen soll. In dem vom

17 |ANUS Forschungsdatenzentrum Arch&ologie & Altertumswissenschaften: https://www.ianus-fdz.de/
[24.1.2020].
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Bund 2019 ff. lancierten Vorhaben, eine ,,Nationale Forschungsdateninfrastruktur®
(NFDI) zu schaffen, findet diese Ausrichtung innerhalb der Archiologie vermutlich
eine erneute Stirkung und Fortfihrung (,, NFDI4objects®). Mit dem Bediirfnis, nach-
haltig zu Archivieren, kommen ganz andere technische Aspekte und auch Themen-
schwerpunkte auf, wie z.B. Thesauri, Metadaten, die Firsorge fiir und Anschlussfi-
higkeit an komplexere und stirker unterschiedliche Datenformate und auch das
ebenso wichtige wie komplexe Thema von Autorenschaften und Zugriffsrechten. Ein
gegen Ende des Projekts IANUS veréffentlichtes Positionspapier von M. Heinrich
verdeutlicht die Akzentverschiebung exemplatisch:'® Von 13 dort aufgefithrten The-

menfeldern, in denen junge Archiologen s. E. Mindestfihigkeiten sollten vorweisen
konnen, sind Statistik und GIS nur mehr zwei Feldet.

Den Autor befremdet diese Schwerpunktsetzung, denn die Betonung von
Infrastrukturen, Datenarchiven, Metadaten, rechtlichen Aspekten und der Méglichkeit
der Nachnutzung von Daten verschiebt die Aktivititen (wie auch Stellen und Mittel)
weg von der Archiologie hin auf eine IT, und zunichst einmal weg von der Erkennt-
nisgewinnung hin zur Wissensverwaltung. Nicht zuletzt erfordert sie zunichst einmal
das Vorhandensein von Daten und die Bereitschaft der Datenautoren, diese auch zu
publizieren. Angesichts der seit Anfang der 2010er Jahre auch in der deutschen Ar-
chiologie wachsenden Schere zwischen der gegebenen Moglichkeit, Daten sorgsam in
6ffentlichen Archiven zu publizieren, und der tatsdchlichen, nimlich ausnehmend ge-
ringen Nutzung dieser Méglichkeiten, ist mir der Bedarf an komplexen Archiven in
dem von den genannten Projekten angestrebten Umfang nicht ersichtlich.

7.1.5  Stagnation in den 2010er Jahren?

Die Gegenwart ist stets schwieriger einzuordnen als die Vergangenheit, Prognosen
erweisen sich im Nachhinein oft als falsch. Dennoch sei der Versuch einer kurzen
subjektiven Situationsbeschreibung unternommen. Ansehnliche farbige Kartierungen,
farbige Befundbilder, 3D-Darstellungen und LIDAR-Bilder zichen derzeit verstirkt
auch in die gedruckten Publikationen ein, wihrend zugleich die theoretische Beschaf-
tigung mit Statistik in der Archiologie und die Methodenentwicklung zu stagnieren
scheinen. Am augenfilligsten ist dies bei der Verwendung des Begriffs GIS, wo das

18 Heinrich, M. (23.10.2017). Statement zu minimalen IT-Kenntnissen fir Studierende der Altertumswissenschaf-
ten. DAI IANUS. https://www.ianus-fdz.de/attachments/download/951/Statement-zu-IT-Kenntnissen 2017-10-
23.pdf [24.1.2020].
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Anfertigen schoner, gut gestalteter Karten bereits als GIS gilt, wihrend man urspring-
lich die statistische Analyse von raumbezogenen Informationen mit dem Begriff GIS
verband. Die Stagnation der Anwendung statistischer Methoden in der Archiologie
steht m. E. in einem Zusammenhang mit gednderten Forschungsinteressen. Wihrend
die New Archaeology / Prozessuale Archiologiec am Aufdecken von Regeln und All-
gemeingtltigkeiten interessiert war, zielt die Postprozessuale Archiologie mehr auf
Ereignisse und Individuen, blickt darauf, inwieweit wir Heutigen eine Vergangenheit
konstruieren. An die Stelle von Modellbildung und deduktiven Schliissen tritt der Ana-
logieschluss, viele Archiologen suchen Anregungen von Nachbarwissenschaften we-
niger als zuvor bei den Naturwissenschaften, sondern z. B. bei der Soziologie und der
Philosophie. Wo man tber ,,Bilder*, ,,Wahrnehmungen und ,,Diskurse® forscht und
mit Dekonstruktionen im Umfang von Monografien wissenschaftliche Karrieren ma-
chen kann, haben es Tatsachen, Fakten und quantitative Methoden schwer. Nicht,
dass sich der Forschungsstand wirklich gedndert hat — aber die Stimmung und die
Forschungsinteressen scheinen sich verschoben zu haben.

Notwendig ist dieser Weg nicht. Denn im wissenschaftlichen Publikationswe-
sen setzt sich in den 2010er Jahre sukzessive das Prinzip Open Access durch, es ist ein
zentrales Anliegen der EU-Forschungsférderung der Jahre 2014-2020 und seit Mitte
der 2010er Jahre auch der deutschen Forschungsférderung. Drittmittelgefrderte Pro-
jekte sind mehr und mehr gehalten, bei Projektabschluss nicht nur ihre Auswertungen,
sondern auch ihre Daten frei zuginglich zu publizieren. Auch die um 2010 stark in die
Offentlichkeit geriickten Plagiats- und Filschungsskandale haben dazu beigetragen,
die Forderung nach Open Data zu nihren: Die Verdtfentlichung wissenschaftlicher
Daten soll so etrfolgen, dass sie nach ihrer Primirauswertung frei zuginglich und wei-
terverwertbar sind. Damit entsteht derzeit, eher bald als mittelfristig, ein gro3er Fun-
dus an frei zuginglichen und elektronisch lesbaren wissenschaftlichen Daten und In-
formation, in denen hohes Potenzial fiir eine weitere Intensivierung der statistischen
Analysen liegt. Denn zu jedem eigenen Thema und Datensatz steht dann eine wach-
sende Anzahl an relativ unaufwendig erreichbaren Vergleichsinformationen zu Verfii-
gung, was zu gemeinsamen Analysen und Re-Analysen ,,alter Daten einlddt.

Ich sehe in diesem Ansatz, dem gezielten Hinzuziehen bereits publizierter
Daten in die eigenen Daten und Analysen, mehr Potenzial als in den derzeit auch in
den Geisteswissenschaften beliebten Begriffen ,,Data Mining® und ,,Big Data®. Denn
einerseits wird in den 2010er Jahren viel von Big Data gesprochen und versucht, Inf-
rastrukturen fiir das Speichern und Wiederfinden von Open Data méglichst in grofen,
zentralen Repositorien aufzubauen, doch konkrete Anwendungen dieser Ansitze
(sensu wissenschaftlich ertragreiche Auswertungsprojekte) sind in den Archidologien
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m. W. so gut wie inexistent.!® Die Techniken, mit denen Unternehmen wie z. B.
Google, Facebook oder Amazon die Daten ihrer Nutzer auswerten, mogen dort (im
Sinne dieser Firmen) zielfithrend sein, fiir die Archiologien bezweifle ich dies.

Ein gewisses Befremden gegentiber dem vorherrschenden Zeitgeist in der Ar-
chiologie wird dem Autor erlaubt sein. Das Ungefihre in der derzeit als modern gel-
tenden ,,postmodernen® (postprozessualen) Archiologie, die lieber ihr Nicht-Wissen-
Konnen betont als ihr Wissen, die lieber spektakulidre Einzelfille des Typs ,,Luthers
Kloake* oder ,,das verliebte Paar im Grab* denn ganze Gesellschaften und das Allge-
meine untersucht, die sich lieber mit der Forschungsgeschichte als mit der Forschung
beschiftigt, wihrend man zugleich ebenso begeistert wie bemerkenswert unkritisch
die Angebote des (scheinbar) Exakten und Sicheren aus dem Labor, d. h. aus den Na-
turwissenschaften aufgreift, fithrt die Archiologie ins Abseits. Ja, die Zahlen aus dem
Labor wie etwa zum Verhiltnis stabiler Isotopen sind exakt. Doch solche Zahlen ohne
eine geisteswissenschaftliche Quellenkritik, ohne das Herstellen des archdologischen
Kontextes und ohne eine historische Deutung sagen wenig, d. h. hier ist statt des La-
boranten der fihige und auch statistik-kundige Archiologe gefragt. Aber vor allem:
Auch die Beobachtung von Stratigrafien, das Auszdhlen und Vermessen von Silices,
die Klassifikation von Keramikgefillen etc. wie auch die Analyse und der Vergleich
von Ensembles (,,geschlossener Fund®) sind exakt und kénnen als nachpriifbare Pro-
zesse aufgesetzt werden. Es besteht kein Grund fiir die Archiologie, ihre ureigensten
Quellen und Methoden fiir geringerwertig zu halten als Laborergebnisse. Bei diesem
Arbeiten mit den archiologischen Quellen im engeren Sinne ist eine sorgtiltige Me-
thodik inklusive der Statistik notwendig — so die Uberzeugung und Haltung des Au-
tors. Insofern mag diese Einfithrung manchem als ein unzeitgemiBes Werk erschei-
nen. Es mochte wieder dazu anregen und motivieren, dass die Archdologie selbst auf
den Weg der Tatsachen, des Wissens und der exakten Datlegung und Analyse ihrer
Informationen zurtickfindet.

Pessimistisch? Nein. Denn mit dem Aufblithen der Themen ,,Open Data“,
,Open Science und der wieder neu aufkommenden wissenschaftlichen Ethik einer
Nachvollziehbarkeit von Ergebnissen gegen Ende der 2010er Jahre scheint sich ein

19 Mitte der 1990er Jahre wurde in GroBbritannien mit ,,ADS Archaeological Data Service” das m.W. erste und
heute noch aktive, moderne und leistungsfahige Datenarchiv gegriindet, das zu Metaanalysen geradezu einladt
(https://archaeologydataservice.ac.uk/ [24.1.2020]). Vgl. dazu die Beitrage im Fokus ,Open Access und Open
Data“ in den Archdologischen Informationen 38 (2015). https://journals.ub.uni-heidelberg.de/index.php/arch-
inf/issue/view/2578 [24.1.2020].
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Generationenwechsel auch in der Archidologie anzudeuten, mit dem einher das empi-
rische Arbeiten — nun oft eben mit Hilfe von R — wieder zuriickkehrt und an Reputa-
tion gewinnt.

8 ERSTER SCHRITT: PERSONLICHE BEDURFNISSE UND
MOGLICHKEITEN KLAREN

Diese Einfiihrung zielt im Grunde auf Interessierte, die sich wirklich tief einarbeiten
wollen. Aber genau dieser Aspekt sollte vorab geklirt werden: Was sind Ihre persén-
lichen Bedurfnisse und Méglichkeiten? Denn die Wahl der Wege und Werkzeuge sollte
sich an den individuellen Bediirfnissen orientieren. Daher sei zunichst versucht, typi-
sche Interessenlagen zu skizzieren und die dazu passenden Wege, diesen Bediirfnissen
in geeigneter Weise nachzugehen.

8.1 ,,MAL SCHNELL EIN PAAR STATISTIKEN BEKOMMEN®
Manchmal liegt nur ein flaches Interesse am Arbeiten mit Statistik vor, oder einfach
nur zu wenig Zeit samt Termindruck: Man braucht einmalig und schnell ein paar Zah-
len und Gratiken. Man hat keine Zeit, sich einzuarbeiten und méglicherweise auch das
Gefihl, dass man mit Zahlen noch nie gut konnte.

Lésung: Bitten Sie einen Experten um Beratung und Hilfe. Denn ein schnelles
,»sich eben Mal Einarbeiten gibt es auf diesem Felde nicht. Statt husch-husch etwas
gof. Unseridses oder gar Falsches abzuliefern, sollten Sie sich Rat von Erfahrenen ho-
len, get. auch professionelle Beratung einkaufen. Denn IThre Lern- und Einarbeitungs-
zeit, um selbststindig verldsslich gute Ergebnisse erzielen zu kénnen, wird nicht klein
sein. Ersparen Sie sich diesen Stress.

8.2 OFTER EINFACHE STATISTIKEN: TABELLENKALKULATION

Wer oOfter einmal relativ einfache Statistiken und statistische Grafiken bendtigt wie
z. B. eine Mittelwertberechnung, den seritsen Vergleich von Haufigkeiten (,,Prozent-
zahlen®) oder ein Sdulendiagramm, dem ist mit einer Tabellenkalkulation wie z. B. LO-
Calc oder dem weitverbreiteten MS-Excel gut gedient. Damit kann man Daten erfas-
sen, sortieren und filtern (also Informationen fragestellungsorientiert auswahlen), und
anschliefend Uberraschend viele Statistiken rechnen und Grafiken anfertigen. Wir
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werden dies in spiteren Kapiteln vertiefen, Ihre Bibliothek oder eine gute Buchhand-
lung liefern gef. unterstiitzende Literatur. Wer aller Voraussicht nach in absehbarer
Zukunft nicht mehr braucht, kann den Aufwand fiir das Erlernen weiterer Programme
spaten. Denn es ist besser, ein Instrument gut zu beherrschen, als viele Programme
nur oberflichlich.

Wir werden in diesem Buch das beispielhafte Arbeiten mit LO-Calc relativ
frith wieder zugunsten anderer Programme aufgeben. Das heil3t nicht, dass diese The-
men nicht mit LO-Calc bewiltighar wiren. Mit etwas Geduld und Suchen geht hier
mehrt, als die Ubersichtliche Oberfliche auf den ersten Blick zeigt.

8.3 ERNSTHAFT AUCH KOMPLEXERE AUFGABEN LOSEN, OHNE PROFI
WERDEN ZU WOLLEN

Wer ernsthaft als Archdologe selbststindig mit Statistik arbeiten méchte und tieferge-
hende Fragen resp. Anforderungen an das Methodenspektrum hat, als es eine Tabel-
lenkalkulation beantwortet, sollte sich in eine professionelle Software einarbeiten. In
dieser Einfithrung werden wir dazu das Statistikpaket R benutzen, das ausnehmend
michtig und flexibel ist, doch leider eine nennenswerte Lern- und Einarbeitungszeit
benétigt. Wer diese Zeit nicht hat, aber am Ende der Méglichkeiten seiner Tabellen-
kalkulation angelangt ist, kann eine Zwischenlésung verfolgen: Datenerfassung und -
verwaltung mit der gewohnten Tabellenkalkulation, anschlieBend eine statistische Aus-
wertung mit Programmen wie z. B. PAST (das hier nachdriicklich empfohlen sei),
JAMOVI oder dem R-nahen BlueSky Statistics. Die genannten Programme sind
durchweg kostenlos, seriés und vergleichsweise schnell etlernbar. Sie werden im
nichsten Kapitel niher vorgestellt werden.

8.4 ERNSTHAFT UND NACHHALTIG SELBSTSTANDIG ARBEITEN

Wer sich griindlich in das Thema statistischer Auswertungen fiir archiologische Fra-
gestellungen einarbeiten will (oder muss) und anfangs etwas mehr Lernaufwand inves-
tieren kann, sollte zu einem der bewihrten Statistikpakete greifen. Unter den Bezahl-
programmen, die hier nicht weiterverfolgt werden, nenne ich exemplarisch SPSS oder
SAS, die an Forschungsinstituten und Universititen weit verbreitet sind. Fir sie gibt
es zahlreiche Kurse sowie gute Handbiicher und Einfihrungsliteratur. Beide Pro-
gramme sind einander dhnlich, SPSS ist in den Geistes- und vor allem den Sozialwis-
senschaften bekannter und Quasi-Standard, SAS cher in der Medizin und vielen Na-
turwissenschaften — wohinter aber eher fachspezifische Traditionen denn Unter-
schiede im Leistungsvermogen stecken.



In dieser Einfithrung arbeiten wir stattdessen mit R, einem seit ca. 1995 aus
»9 (einem kommerziellen Statistikpaket) heraus entwickelten Open-Source-Projekt.
Im Jahr 2000 erschien die Version R 1.0 — also die erste vollstindige und reife Pro-
grammversion — seitdem wichst das Programm weiterhin stark, sowohl in seinem
Leistungsumfang wie auch in seinem Benutzerkreis. Mitte der 2010er Jahre darf man
R durchaus als das Werkzeug professioneller Statistiker bezeichnen. R ist kostenlos
und lduft unter Windows, unter Linux und auf dem Mac. Der Vorteil einer Entschei-
dung fur R liegt nicht nur in der freien, kostenlosen Verfiigbarkeit. In R kann man
typische und hiufiger gebrauchte Arbeitsabliufe als ,,Skripte” speichern und wieder-
benutzen, also sie auch wie ein Computerprogramm an Dritte weitergeben, was dank
der offenen Lizenz rundum erlaubt ist und beim Gegeniiber auch keine Kosten ver-
ursacht. In R kann man ausnehmend komplexe Aufgaben verfolgen und erfolgreich
realisieren, d. h. R wichst gemeinsam mit IThren Problemstellungen und IThrer Exper-
tise, wihrend das Arbeiten beispielsweise mit Tabellenkalkulationen recht bald an eine
gliserne Decke stof3en lisst: Dinge, die Sie gerne realisieren méchten, sind nicht még-
lich resp. nicht mit vertretbarem Aufwand umsetzbar.

8.5 EMPFEHLUNGEN FUR DAS ALLMAHLICHE SICH-VORTASTEN
Es gibe dieses Buch nicht, wenn ich die eingangs skizzierte Option ,,Finger davonlas-
sen® & ,,Spezialisten hinzuziehen als die universell angemessene Losung empfehlen
wollte. Sich mal iiber ca. eine Woche hinweg tiglich ein paar Stunden mit einer Tabel-
lenkalkulation wie z. B. LO-Calc niher zu befassen, um damit Datenerfassung, -ver-
waltung, Rechnen und einfache statistische Auswertungen zu etlernen, ist ein sinnvol-
les Unterfangen. Was man sich hierbei erarbeitet, bleibt dauerhaft niitzlich, weil sich
mit diesem Werkzeug nach kurzem Einarbeiten viele kleine Alltags-Aufgaben gut und
effizient erledigen lassen.

Willkommen, wer danach eine weitere Zeitdosis dieser Menge in Richtung auf
die weitergehende Archio-Statistik investieren kann! Die Vielfalt der nachfolgend dat-
gestellten Instrumente ordne ich personlich nach Stand 2020 wie folgt:

* PAST kann (schr) viel, und wer als Archdologe in das Thema Korrespondenzanalyse
einsteigen will (Siegmund 2015), findet hier ein gutes Werkzeug fur alle nicht allzu
umfangreichen Projekte. Nach meinen Erfahrungen ist jedoch bei vielen archiologi-
schen Auswertungen die Datenverwaltung ein sehr wichtiger Teil, der zudem nicht
einmal durchlaufen wird und dann abgeschlossen ist, sondern der die Projekte anhal-
tend begleitet. Das ist in PAST nur holprig méglich, und der in diesem Buch skizzierte,
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mégliche Weg eines steten Hin und Her zwischen LO-Calc & PAST ist mir persénlich
auf Dauer zu mithsam.

* Viele mit R vertraute Anwender empfehlen, R nicht tber eine grafische Benutzer-
oberfliche anzugehen, sondern gleich ,,richtig R zu lernen®, d. h. R im Kommando-
zeilen-Modus zu bedienen. Davon rate ich ab. Denn ich personlich brauche Erfolgs-
erlebnisse, die nicht allzu lange auf sich warten lassen, und wichtiger: meist steht vor
mir eine konkrete Aufgabe, die nicht zuletzt auch mit eng gesetzten Zeitzielen verbun-
den ist. Wer als Anfinger zuverldssig zeitnah gute Losungen erzielen muss (Beispiel:
BA- oder MA-Arbeit), sollte R zunichst mit einer grafischen Benutzeroberfliche be-
dienen. Und ja: er sollte diese Option wihlen, statt sich in PAST zu verlieren. Eine
Ausnahme macht allein die Korrespondenzanalyse, die in R zwar sehr gut vorhanden
ist, aber z. Zt. nur via Kommandozeilen-Modus durchfiihrbat ist.

* Von den nachfolgend vorgestellten grafischen Benutzeroberflichen zu R empfehle
ich, sich JAMOVI, BlueSky und vor allem das Arbeiten mit dem Paar R & R-Com-
mander niher anzuschauen. ,,Niher anschauen® heif3t, die kostenlosen Programme zu
installieren, die entsprechenden Kapitel in diesem Buch nachzuarbeiten und jeweils
ein kleines eigenes Projekt darin zu 16sen, um wirklich vergleichen zu kénnen. Wer
bereits weil3, dass er danach den Weg weitergehen will, R auch im Kommandozeilen-
Modus zu etlernen, ist m. E. bei JAMOVI oder vor allem dem Paar R & R-Comman-
der besser aufgehoben. Wer daran zweifelt, ob er sich je dem Kommandozeilen-Mo-
dus nihern will, kann mit BlueSky dank dessen Datenverwaltungswerkzeugen und rei-
chem Statistik-Angebot (weit Uber die Moglichkeiten von z. B. LO-Calc hinaus) sehr
weit kommen und viele Aufgaben 16sen, bevor er eine glidserne Decke erreicht und das
Umsteigen zur Kommandozeile erwigen muss.

* Caveat. Es ist offensichtlich, dass R im Bereich der professionellen Anwendungen
im Laufe der 2010/20er Jahte die ilteren Software-Klassiker wie z. B. SPSS oder SAS
ablost und zum neuen Standard wird — und es fiir lingere Zeit auch bleiben wird.20
Doch alles Weitere entwickelt sich z. Zt. sehr schnell und mit unklarer Prognose. So
wichst z. B. derzeit um das moderne und elegante JAMOVI herum eine lebendige
Entwicklergemeinde, was dazu fithren kénnte, dass JAMOVI demnichst dze grafische
Benutzeroberfliche von R werden wird. Doch ebenso gut ist denkbar, dass andere

20 Dazu z.B.: Muenchen, Robert A. (2017, 2019). The Popularity of Data Science Software. Blog R4stats,
http://r4stats.com/articles/popularity/ [24.1.2020].
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Optionen diesen Platz einnehmen werden.?! Insofern ist die grobe Richtung der Ent-
wicklung offensichtlich, wichtige Details jedoch sehr offen.

Nicht zu vergessen: Es geht nicht allein um die Wahl und das Exrlernen einer
Software. Wer auf dem Feld Archiologie & Statistik vorankommen will, lebt im Drei-
kampf Archiologie — Statistik-Theorie — Software. Alle Uberlegungen und Zeitkalku-
lationen zum Einarbeitungsaufwand und zur Lernkurve, die sich allein an der Software
orientieren, unterschitzen die beiden anderen Komponenten und das notwendige Rin-
gen um das fruchtbare Zusammenwirken dieser Trias. Daher wiederum sollte man
nicht seine kompletten Ressourcen allein fiir das Erlernen einer Software verplanen.

9 TEILII: WERKZEUGE UND GRUNDLAGEN
KENNENLERNEN UND AUSWAHLEN

Im folgenden Teil geht es darum, einige wichtige Werkzeuge kennenzulernen. Sie be-
nétigen spiter nicht alle diese Werkzeuge, sondern die Auswahl hingt auch von Ihren
personlichen Bediirfnissen ab. Aber um das fiir Sie Passende zu finden und ein gutes
Zusammenspiel von Bediirfnissen und Werkzeugen zu erreichen, werden hier ver-
schiedene Optionen vorgestellt. Dabei ist das erste Werkzeug, die Tabellenkalkulation,
grundlegend. Vermutlich kennen Sie es bereits und kénnen diesen Abschnitt tiberflie-
gen. Wenn nicht, sollten Sie sich jetzt darin mindestens so weit einarbeiten wie nach-
folgend skizziert und sich dann mit dem Thema Datenerfassung und -verwaltung be-
schiftigen. Bei den anschlieBend vorgestellten Instrumenten PAST, JASP, JAMOVI
und BlueSky Statistics geht es darum, fiir Sie einfach zu etlernende Programme vor-
zustellen, damit Sie Thre Aufgaben gef. niederschwelliger, d. h. auch ohne das Arbeiten
mit R, weiterverfolgen kénnen. Abschliefend stelle ich R vor. Im gesamten Abschnitt
geht es also nicht zuvorderst um Statistik und Archiologie, sondern darum, einen Ein-
blick in die Software zu gewinnen, sodass man sich danach auf die Inhalte konzentrie-
ren kann.

9.1 TABELLENKALKULATION LO-CALC
Fir die Datenerfassung und -verwaltung sowie einfache statistische Berechnungen
und Grafiken kann eine Tabellenkalkulation nutzlich sein. Statt des weit verbreiteten

21 5o warte ich z. B. mit Neugier auf den zunéchst fir Ende 2018, dann fiir Marz 2020 angekiindigten Start des
spannenden franzésischen Projekts ,r++“ (alias ,,Rplusplus): https://rplusplus.com/en/ [24.1.2020].
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kommerziellen Programms MS-Excel verwenden wir hier die Open-Source-Alterna-
tive Calc aus dem Office-Paket LibreOffice (LO). LibreOffice wird fir Windows-,
MAC- und Linux-Betriebssysteme angeboten. Neben ihrem eigenen Datenformat
(*.ods) lesen und schreiben die Programme von LO unter anderem auch die weit ver-
breiteten Formate des Microsoft-Office-Paketes (*.xls, *.xlsx), sodass ein Dateiaus-
tausch mit Dritten gemeinhin problemlos ist, auch wenn dort ein anderes Programm
zur Anwendung kommt. Die Installation von LibreOffice rundet die personliche Ar-
beitsumgebung ab, das Programm findet sich hier: https://de.libreoffice.org/ Anfang
2020 waren die Versionen 6.2.8 (sicher, ,,stable®) resp. 6.3.4 (,,innovativ®) aktuell; die
Anleitungen hier und die Screen-Shots beziehen sich auf die Version 6.3.4.

Wer unter Linux arbeitet, kann alternativ zu LO-Calc das Arbeiten mit der
sehr leistungsfihigen Tabellenkalkulation ,,Gnumeric* erwigen, die hier jedoch nicht
weiter behandelt wird.2

9.1.1 LibreOffice Calc: Installation und erste Schritte

LibreOffice weist auf seiner Website seit einiger Zeit zwei Programmversionen aus:
cine stabile Fassung (,,stable®) fir den sicherheitsbediirftigen, konservativen Benutzer
und eine zwar getestete, aber noch in der Entwicklung befindliche aktuellere Fassung
(,,innovativ®, Early Adaptor) fiir erfahrene Nutzer, welche die angebotenen Neuerun-
gen der demnichst kommenden stabilen Fassung schon frith bendtigen. Wihlen Sie
das fiir Sie passende aus — auch hinsichtlich des Betriebssystems —, laden dieses her-
unter und installieren Sie das Programm: Doppelklick auf das Bildsymbol (Icon) des
heruntergeladenen Pakets und dann den Anweisungen folgen. Wegen der Grofe des
Programms dauert das Herunterladen und vor allem das Installieren meist ein paar
Minuten. Wenn noch genug Platz auf Ihrer Festplatte vorhanden ist, diirfte es sinnvoll
sein, auch die Offline-Hilfe zu LibreOffice in Threr Wunschsprache herunterzuladen
und zu installieren. Vergessen Sie nicht, nach erfolgreicher Installation die Installati-
onsdateien wieder aus ithrem Download-Ordner zu l6schen, denn LibreOffice macht
das (noch?) nicht automatisch. Nach der Installation befindet sich (sofern Sie es nicht
anders bestimmt haben) das Programm-Icon von LibreOffice auf Ihrem Desktop.
Nach einem Doppelklick auf dieses Icon startet LibreOffice und bietet in der Naviga-
tionsleiste links verschiedene Programme zur Auswahl an: Writer, Calc, Impress usw.

22 \Website: http://www.gnumeric.org/ [24.1.2020]. Die bis August 2014 vorhandene Windows-Ver-
sion von Gnumeric wird nicht weiterentwickelt.
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,,Calc® ist die MS-Excel-dhnliche Tabellenkalkulation von LibreOffice, mit der wir ar-
beiten wollen.

Da das Arbeiten mit Tabellenkalkulationen weit verbreitet und vielen bekannt ist
und es ggf. gute Anleitungen gibt, folgt jetzt keine ausfithrliche Einfihrung in LO-
Calc. Wir werden aber bei den Themen Datenerfassung und -verwaltung sowie einfa-
che Statistiken und Grafiken auf .LO-Calc zurtickkommen.

10 DATENERFASSUNG UND -VERWALTUNG MIT EINER
TABELLENKALKULATION

10.1 I"JBLICHE ANFANGERFEHLER

Datentabellen sind keine Texttabellen, Zahlen sind keine Buchstaben. Datentabellen
sollten von Anbeginn an auf eine leichte Erfassung der Daten und ihre spitere Aus-
wertbarkeit hin optimiert werden. Anhand typischer Anfingerfehler sollen ein paar
grundlegende Regeln fiir Datentabellen erkldrt werden.

* Bis auf seltene Ausnahmen gilt fir eine gut verwendbare Datentabelle: Jeder Fall
bildet eine eigene Zeile, jede Information erhilt eine eigene Spalte.

* Problemr: Am Beispiel der Erfassung von Messstrecken wie z. B. der Héhe von Gefi-
Ben oder der Linge von Oberschenkelknochen ldsst sich ein weiteres Thema gut be-
schreiben. Neben dem Messwert selbst hat der Erfasser oft das Bedurfnis, wichtige
zusitzliche Informationen zu speichern, wie z. B. statt ,,428 mm* korrekter ,,ca. 428
mm*, ,,mind. 428 mm* oder ,,428 ?“. Sobald man dies wie gedacht in die Zelle einer
Tabelle eintrigt, beinhaltet diese Zelle Zahlen und Buchstaben, wodurch auch die Zah-
len nicht mehr als Zahlen, sondern technisch als Buchstaben (Text) gelesen werden,
was einen groflen Unterschied ausmacht. Aus der Zahl 428 kann man zusammen mit
weiteren Zahlen einen Mittelwert bilden, mit der Zahl 428 kann man rechnen, z. B.
Verhiltniszahlen (Indizes) bilden. Mit dem Text ,,ca. 428 mm® hingegen kann man
nicht rechnen und ihn auch in keine Mittelwertberechnung einflieBen lassen, und auch
das automatische Sortieren fithrt nicht zu einem geeigneten Ergebnis.

Lésung: Die nihere Bezeichnung des Wertes wie z. B. m, cm, mm gehért nicht
in die Zelle, sondern sie ist Teil der Definition einer Spalte. Sie gilt fir die gesamte
Spalte, also alle Fille, d. h. darf nicht innerhalb einer Spalte wechseln (z. B. mal mm,
mal cm). Zahlen in einer Spalte sind die als zuverlissig erachteten Informationen. Will
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man unbedingt auch circa-Werte erfassen oder Unsicherheiten dokumentieren, gehort
dies unbedingt in eine separate Spalte, die man der eigentlichen Zahlenspalte voran-
oder nachstellt, d. h. eine Spalte fiir die Zahlen und eine eigene, voran- oder nachge-
stellte Spalte, in der man ,,ca., ,,?*, mind.“ 0.4. dokumentiert. So ist die Sicherheit und
Unsicherheit festgehalten und bei Bedarf auch technisch verfiigbar, aber die Werte
selbst sind als verarbeitbare Zahl abgelegt.

* Fehlende Informationen: In der Archiologie lassen sich nicht immer an allen Fillen
alle Beobachtungen machen, insbesondere, weil Objekte bisweilen nicht vollstindig
erhalten sind. Daraus resultieren fehlende Werte, d. h. leere Zellen. Genau! Leere Zel-
len, und nicht etwa Eintrige wie ,,»* oder ,,-* in diesen Zellen. Denn eine leere Zelle
in einer Spalte mit Zahlen gilt als eine nicht vorhandene Zahl (alias fehlender Wert,
missing valne, NA), wihrend ein dort eingetragenes Fragezeichen die gesamte Spalte
wiederum in eine Spalte mit Text verwandelt.

* Problem: Oft liegen uns Informationen nicht als einzelne Zahlen, sondern als Spannen
vor: Eine Datierung kann nicht als Mittelwert angegeben werden, sondern in zwei Jah-
reszahlen, von denen die eine die Untergrenze, die andere die Obergrenze der Spanne
formuliert. Altersschitzungen an Skeletten resultieren oft in Angaben wie ,,20-40%
Jahre oder ,,40-60% Jahre. Tridgt man solche Spannen wie hier geschrieben in eine
Spalte ein, sind es wegen des ,,bis“-Zeichens technisch wieder Texte, die nur mit zu-
satzlichem Aufwand auswertbar sind.

Lésung: Spannen als Zahlen eingeben und stets auf zwei Spalten aufteilen im
Sinne eines ,,von“ und ,,bis“. Aus zwei solcher Spalten lisst sich die Differenz rechnen,
also die Spannweite, die mal gréler und mal kleiner austallen kann, und vor allem auch
der mittlere Wert wie z. B. 30 aus ,,20 bis 40, sprich: mit Zahlen lésst sich rechnen
und gut auswerten.

* Wo die Wahl besteht, sollten Sie die Informationen in Zahlen statt in Text erfassen,
weil das Arbeit spart, weil sich mit Zahlen leichter rechnen ldsst und das Setzen von
Filtern der Art groBer als / kleiner als moglich ist. In der Anthropologie beispielsweise
sind Altersbestimmungen von Skeletten auch als ,,ad.” fiir adult (20-40 Jahre) oder
,mat.“ resp. ,,matur fur 40-60 Jahre tblich, samt Zwischenlosungen wie ,,ad./mat.
fur: nicht niher bestimmbar, ob adult oder matur. Man kann das so als Text in die
Datentabelle eintippen und die Daten spiter in eine brauchbare Form tberfiihren,
man kann aber auch gleich die passenden Zahlen einsetzen.



* Denken Sie daran, dass Datenerfassung mithsam sein kann, sparen Sie im eigenen
Interesse Tastatur-Anschlige! Tragen wir eine Messstrecke als 42,8 cm in die Spalte
ein, bedeutet das fiir Sie vier Anschlige fiir ,,42 Komma 8. Notiert man diese Strecke
durchweg in Millimetern, sind es mit 428 drei Anschlige, eine Ersparnis von 25 %
Tipparbeit. Das mag kleinlich klingen, aber die Masse macht’s. Wenn man beispiels-
weise die MaB3e eines dreigliedrigen Gefdlles erfasst mit Randhéhe und -durchmesser,
Halshéhe und -durchmesser, Bauchhéhe und -durchmesser sowie Bodendurchmesser,
sind dies pro Gefil3 sieben Werte, also entweder 28 Anschlige (4 pro Wert) oder 21
Anschlige (3 pro Wert), was bei vielleicht 500 Gefillen dann doch einen Unterschied
macht. Nicht vergessen: mit Zahlen kann man rechnen; im Nachhinein aus Millime-
tern neu Zentimeter zu machen, ist eine simple Division durch zehn, und fertig.

* In der Archiologie arbeitet man hiufig mit Kategorien, wie z. B. Abfallgrube,
Pfostengrube, Lingsgrube, usw. Dies im Klartext bei der Datenerfassung einzutragen,
bedeutet viele Anschlige. Oft spart man erheblich Arbeit, wenn man stattdessen mit
Codelisten arbeitet, also z. B. 1 fiir Pfostengrube, 2 fur Lingsgrube, 3 fiir Abfallgrube,
usw., und nur die jeweilige Zahl eintippt. Das mag am Beginn einer Datenerfassung
etwas fehleranfillig sein und hiufiger mal einen Blick in die Codeliste erfordern, spart
auf Dauer aber erheblich an Erfassungszeit.

* Die praktische Erfassung von Daten folgt in der Regel auch einem mechanischen
Muster am Objekt oder am Buch bzw. Bild. Bei der Vermessung von Gefilen kann
es z. B. effizienter sein, erst alle HOhen auszumessen und dann alle Durchmesser. Ord-
nen Sie die Spalten ihrer Datentabelle in der Reihenfolge an, in der Sie die Messungen
vornehmen. Spiter die Spalten so umzuordnen, wie es fir das Kontrollieren und Aus-
werten besser geeignet ist, ist nur ein geringer Aufwand.

* Der Mensch plant und denkt, die Maschinen rechnet! Gerade mit Tabellenkalkulati-
onen lisst sich hervorragend rechnen, das sollte man nutzen. Oft liegen z. B. die Ab-
bildungen von Gefdllen in unterschiedlichen Maf3stiben vor, wie z. B. 1:2, 1:3 oder
1:4. Fangen Sie nicht an, an den Zeichnungen die mm abzulesen und dann selbst zu
rechnen. Tragen sie Ihre originale mm-Ablesung in die Tabelle ein, vermerken in einer
zweiten Spalte den Mal3stab, und lassen die Maschine spiter aus Ma3stab und origina-
len Ablesungen die tatsichlichen Strecken errechnen. Das geht schneller und ist weni-
ger fehleranfilliger gegeniiber dem individuellen Rechnen (Kopfrechnen, oder gar Ta-
schenrechner) und dann Eintragen in die Datentabellen.
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10.1.1 Praxistipp: Tabelle einrichten & Kopfzeile fixieren

Ublicherweise setzt man einen kurzen (1), treffenden Namen in die oberste Zeile jeder
Datenspalte, die deren Inhalt angibt, also beispielsweise 9 Spalten mit dem Text
»Name®, ,, Vorname®, ,,Strale”, ,Nr.“, [ PLZ“ | Ort“, Alter, ,, Korperhohe®, ,,Ge-
wicht®, usw. Mir gefillt es, wenn diese Kopfzeilen (als einzige) in Fettschrift gesetzt
werden (markieren & ,,F* fir fett). Ich schitze es, wenn ich die Schrift und Daten in
der Tabelle gut lesen kann. Dazu Klick in die linke obere Ecke der Tabelle (das kleine
graue Feld links von A und oberhalb von 1), womit die ganze Tabelle markiert wird;
dann eine geeignete Schrift heraussuchen, z. B. Calibri 12 oder 14 (0.4.). Die Namen
in den Spaltenk&pfen sind unterschiedlich lang, méglicherweise méchten sie einzelne
Spalten breiter schieben oder schmaler schieben. Schneller geht’s automatisch: =>
Format; => Spalten; => ,,optimale Breite® passt jede Spalte an den Inhalt an, das ist
fir’s Erste schneller als das manuelle Zurechtschieben.

Nun kann die Dateneingabe beginnen. Nachdem alle Zeilen einer Bildschirm-
seite — je nach SchriftgréBe vielleicht etwa 40 Fille — vollgeschrieben sind, wandert die
Tabelle mit jeder neuen Zeile, die man unten anfiigt, nach oben. Irgendwann sind die
Kopfzeilen verschwunden, genauer: oben nicht mehr sichtbar. Unrund. Ldsung:
oberste Zeile fixieren (funktioniert ggf. auch mit der ersten Spalte): => Ansicht; =>
Zellen fixieren; => Erste Zeile fixieren. Nun bleibt die oberste Zeile stehen, und die
Folgezeilen schieben sich (scheinbar) darunter durch. Ergebnis: Auch wenn die Ta-
belle sehr reich an Datenzeilen ist, bleibt stets die Kopfzeile sichtbar. Man kann den
Effekt auf dem gleichen Weg auch wieder ausschalten. Manchmal ist es sinnvoll, das
gleiche auch mit der ersten Spalte zu tun, z. B. wenn man dort die Fallnummer, Objekt-
ID oder dhnliches eingetragen hat, die man stets sehen méchte, auch wenn die Tabelle
sehr spaltenreich ist.

PS fiir Freunde von MS-Excel: Hier versteckt sich die Funktion des Fixierens
hinter: => Ansicht; => Fenster fixieren; => Oberste Zeile fixieren.

10.1.2 Praxistipp: Datenformular statt Tabelle zu Dateneingabe nutzen

Die Dateneingabe in eine Tabelle, die sehr viele Spalten hat — vor allem, wenn es mehr
sind, als man auf einer Bildschirmseite sehen kann — wird schnell untbersichtlich.
Ebenso misslich sind Tabellen mit vielen leeren Zellen; hier fillt die optische Orien-
tierung schwer und schnell landet eine Eingabe in der falschen Spalte. Losung: Fiir die
Eingaben das Datenformular nutzen. Das geht so: Alle auszufiillenden Spalten der
Tabelle und circa 10 bis 20 Zeilen markieren, also ein Rechteck. Dann: => Daten; =>
Formular. Es 6ffnet sich ein neues Fenster ,,Datenformular®, in dem die Spalten un-
tereinander angeordnet sind. Klicken Sie auf die Schaltfliche ,,Neu* (rechts) und fiillen



die Felder aus (mit einem TAB springt man jeweils in das Folgefeld). Am Ende klicken
Sie auf ,,NEU*, und der soeben eingegebene Datensatz wird in die nichste freie Zeile
der Tabelle eingespielt, wihrenddessen das ,,Datenformular geleert wurde und nun
die Eingabe des nichsten Falles erwartet. Mit ,,ndchster Datensatz® resp. ,,vorheriger
Datensatz* kann man in dem Datenformular auch blittern, z. B. um Tippfehler zu
korrigieren. Bei spaltenreichen Tabellen ist diese Art der Eingabe weitaus sicherer, d. h.
weniger anfillig fiir Fehler als direkt tiber die Tabelle.

PS fiir Freunde von MS-Excel: Datenformulare sind auch mit Excel méglich, aber in der
aktuellen Version (Anfang 2020) von Office 365 standardmifBig nicht mehr in den
Meniileisten enthalten und daher ziemlich versteckt. Was tun? In der allerobersten
(farbigen, meist griinen) Zeile, wo u. a. das Symbol fiir Speichern angelegt ist, zu dem
kleinen ,Pfeil nach unten® ganz rechts gehen und einen Klick mit der rechten Maustaste
draufsetzen. Es erscheint ein Pop-up-Fenster, wo man ziemlich unten ,,Weitere Be-
fehle findet. Draufklicken, es 6ffnet sich ein neues Fenster. Wihlen Sie in der Aus-
wahlzeile in der Mitte oben statt voreingestellt ,,Haufig verwendete Befehle® neu ,,alle
Befehle®. Nach wenigen Sekunden (ja: warten) dndert sich das lingliche Auswahlfeld
darunter und zeigt genau das an: alle Befehle. Zu ,,Maske* scrollen, und mit der Schalt-
fliche ,,hinzufiigen® in das rechte Feld bewegen, dann mit ,,0k* (unten rechts) schlie-
Ben. Nun findet sich in der Ausgangstabelle, und zwar wieder in der (grinen) Zeile
ganz oben ein neues Icon, mit der man das Datenformular ein- und ausschalten kann.
Ansonsten funktioniert es ahnlich wie bei LO-Calc.

Erwihnte ich schon, dass das Gesuchte in unterschiedlichen Excel-Versionen
an unterschiedlichen Stellen versteckt ist und auch unterschiedlich hei3t? Suchen Sie
ggf. nach ,,Formular®, oder ,,Datenformular. Nachdem Sie also beim Einrichten ggf.
schier verzweifelt sind (oder auch alles sofort ,;wie von alleine” gefunden haben), lasst
sich mit dem Formular gut arbeiten — mit einer nicht unwichtigen Finschrinkung: sehr
viele Spalten akzeptiert das Formular nicht. M.W. sind bei MS-Excel maximal 32 Spal-
ten resp. Datenfelder méglich, d. h. den eigentlichen hier erwiinschten Zweck — Hilfe
bei sehr spaltenreichen Tabellen — erfiillt es nicht. LO-Calc hat diese Begrenzung nicht.
Wer also diese Art der Dateneingabe als sehr niitzlich empfindet und benétigt, sollte
gef. erwigen, die Datenerfassung mit LO-Calc durchzufiihren, das ja *.xlIsx-Dateien
lesen und schreiben kann.

10.1.3 Frage: ...oder stattdessen mehrere Erfassungstabellen anlegen?
Im Falle von absehbar sehr spaltenreichen Tabellen sollte auch eine pragmatische Al-
ternative zum beschriebenen Weg der Datenformulare bedacht werden, sprich: man
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sollte sich diese Frage gleich zu Anfang einer gef. komplexen Datenerfassung stellen:
Miissen die Daten wirklich in einer einzigen Tabelle erfasst werden? Alternative: Man
legt pro Thema eine Tabelle mit einer Gbersichtlichen Menge an Spalten an, beginnt
jeden Fall — wie eigentlich sowieso — mit einer eindeutigen Kennung (ID) des Falles,
und fiigt weitere Teiltabellen spéter mit Softwareunterstiitzung anhand dieser ID zu-
sammen. So kénnte man Griber beispielsweise erfassen mit einer Tabelle betreffs
Anthropologie, einer weiteren zu Grabbau und Bestattungsweise, einer weiteren zum
Beigabenspektrum usw., und diese Informationen spiter anhand der Grabnummer
miteinander verkntpfen.

Nach der Datenerfassung in solchen Teiltabellen kann man dann fir die wei-
tere Auswertung per Copy & Paste oder z. B. mit den Werkzeugen von R & R-Com-
mander aus diesen Teiltabellen eine gemeinsame grof3e Datentabelle machen, an der
die weitere Auswertung stattfindet. Hier fiir den R-Commander nur in Stichworten:
beide (oder drei, vier, ...) Datentabellen in den R-Commander cinlesen; dann: =>
Datenmanagement; => Datenmatrizen zusammenfiigen; dort die beiden zusammen-
zufiigenden Datensitze auswihlen, einen passenden Namen fur den neuen, gemein-
samen Datensatz vergeben; je nach vorliegendem Fall die passende Art der Zusam-
menfiihrung wihlen, in unserem Beispiel ,,fiige Spalten zusammen®. Am Ende wie
immer: Ergebnis unbedingt stichprobenartig kontrollieren, d. h. vor jeder weiteren Ar-
beit die neue Datenmatrix anschauen und priifen.

10.1.4 Praxistipp: zwei Tabellen verbinden

Eine solche Datenerfassung in Teiltabellen kann weitaus sicherer unternommen wer-
den, wenn man die Teiltabellen anhand einer Identifikationsspalte wie z.B. einer Indi-
vidualnummer oder Grabnummer fest miteinander verbindet.

10.1.4.1 Der Weg mit LO-Calc

* Tabelle mit erstem Datenblatt anlegen, z.B. ,,Anthro* mit der Grabkennung / ID in
der ersten Spalte und dann den anthropologischen Daten.

* Weiteres Datenblatt in dieser Tabelle anlegen, z.B. ,,Frau® fir die Liste der weiblichen
Beigaben (spiter Datenblatt Mann; neutral, usw.). Dort, d. h. in der Tabelle ,,Frau® die
erste Spalte mit der ersten Spalte des vorangehenden Datenblattes verbinden. Was am
schnellsten und sichersten ,,hdndisch® erfolgt, indem man z. B. in die Zelle A2 folgen-
des eingibt: =Anthro.A2. Danach erscheint in der zweiten Zeile der ersten Spalte von
,,Frau® der Wert, der dort auch im Datenblatt ,,Anthro steht.

* AnschlieBend diese Verkniipfung per Copy & Paste auf die weiteren Zeilen des zwei-
ten Datenblatts ausdehnen. Mit der Maus in Zelle ,,Frau® A2 gehen, copy, weitere



Zellen darunter in der Spalte A markieren und ,,paste” eingeben: Alle (markierten)
Zeilen sind jetzt mit dem ersten Datenblatt ,,Anthro* fest verbunden. Andert man
dort einen Wert oder fiigt neue hinzu, geschicht dies auch im zweiten Datenblatt

,Frau®. Auf diese Weise verhindert man, dass Zeilenfehler entstehen, d. h. in einer der
Datenblitter eine Zeile fehlt, womit das spitere Zusammenfiigen etwas schwieriger
werden konnte.

10.1.4.2 Der Weg in MS-Excel

* Tabelle mit erstem Datenblatt anlegen, z.B. ,,Anthro* mit der Grabkennung / ID in
der ersten Spalte und dann den anthropologischen Daten.

* Weiteres Datenblatt in dieser Tabelle anlegen, z.B. ,,Frau® fiir die Liste der weiblichen
Beigaben (spiter Datenblatt Mann; neutral, usw.). Dort die erste Spalte mit der ersten
Spalte des vorangehenden Datenblattes verbinden. Weil das im Point-&-Click-Verfah-
ren mit MS-Excel sehr viele Klicks erfordert, lieber ,,hindisch*:

- Klick in die erste Datenzelle der ersten Spalte, vermutlich die Zelle A2; Gleichheits-
zeichen eingeben und fortfahren: =’AnthrolA2 & Enter. Die Zelle (z.B.) Frau A2 ist
jetzt automatisch verbunden mit der Zelle ,,Anthro“A2.

- Die gerade angelegte Zelle des ,,abhingigen Datenblatts markieren, kopieren, und
in den folgenden Zellen (z.B. A3 - A25) einfiigen. Nun sind alle Zellen A2 — A25
beider Datenblitter miteinander verbunden. Alle Eingaben und Anderungen im ersten
Datenblatt (,,Anthro®) werden automatisch, spitestens beim Speichern auch im Da-
tenblatt (z.B.) ,,Frau’ ibernommen.

* Ergebnis: Man hat am Ende zwei oder mehrere Datenblitter, die sich leichter aus-
tillen lassen als eine sehr breite Tabelle, aber fest (und damit frei von Zeilenfehlern)
tber eine gemeinsame ID-Spalte miteinander verbunden sind.

10.1.5 Hinweis: Epi Info

Wenn eine umfangreiche Datenerfassung mit vielen Variablen ansteht, gef. auch mit
mehreren Erfassern, sodass die zuvor geschilderten Formulare (statt der Erfassung in
einer Tabelle) etwas unkomfortabel erscheinen: Epi Info anschauen! Das Programm
wird vom US-amerikanischen ,,Centers for Disease Control and Prevention (CDC)*
als Freeware herausgegeben und weiterentwickelt, im Jahr 2020 war die Version 7.2.3
aktuell: https://www.cdc.gov/epiinfo/pc.html [24.1.2020]. Es zielt auf medizinische,

genauer: epidemiologische Studien ab, aulerhalb dieser Sphire ist es wenig bekannt.
Epi Info ,,spricht” auBler Englisch auch Franzosisch und Spanisch und ist in einem
ausfihrlichen Handbuch gut dokumentiert. Epi Info bietet die Méglichkeit, eigene
Datenerfassungsformulare aufzubauen, und zwar relativ komfortabel und einfach. Ich
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werde diesen Aspekt hier nicht detaillierter beschreiben, méchte aber Mut machen:
Nach relativ kurzer Einarbeitungszeit unter Zuhilfenahme von Anleitungen auf You-
tube war ein taugliches Erfassungsformular entworfen. Fir Besucherbefragungen bei-
spielsweise oder die systematische Erfassung von Silices und das Management von
Surveydaten m. E. ein Werkzeug, dessen Einsatz man erwigen sollte. Die Daten wer-
den im MS-Access-Format abgelegt — ein weit verbreiteter Standard, sodass einer Wei-
terverarbeitung in anderen Programmen nichts entgegensteht. Der Vorteil solcher L6-
sungen gegeniiber einer Tabellenkalkulation besteht darin, dass sich in solchen For-
mularen Fehlerpriifungen einbauen lassen, z. B. erlaubte und unerlaubte Werteberei-
che, was Datenfehler bereits bei der Erfassung minimiert.

Sofern eine netzbasierte arbeitsteilige Datenerfassung im Zentrum des Interesses
resp. Projektes steht, empfehle ich zusitzlich zu Epi Info auch einen Blick auf ,,shiny*
und ,lab.js* (googeln). Méglicherweise bieten diese sehr modernen Ansitze das ge-
suchte Instrument. Wenn es um eine mobile Datenerfassung per Smartphone oder
Tablet geht, fihren die Suchworte Open Data Kit (ODK) sowie GeoODK oder auch
KoboToolBox zu interessanten Lésungen — mit denen der Autor allerdings keine ei-
genen praktischen Erfahrungen hat.

11 ,,SKALENNIVEAU*: UBER UNTERSCHIEDLICHE ARTEN VON
INFORMATIONEN

Das zuvor Beschriebene hat nicht nur etwas mit Pragmatik und Effizienz zu tun, son-
dern auch einen tieferreichenden statistischen Hintergrund, der sich mit dem Stich-
wort ,,Skalenniveau verbindet. Es ist niitzlich, sich schon frith mit diesem Aspekt zu
beschiftigen, bevor man in die erste richtige Datenerfassung einsteigt. Es geht um die
Tatsache, dass es unterschiedliche Arten von Informationen gibt. Man unterscheidet
Nominalskala, Ordinalskala und quantitative Skala. Je héher das Skalenniveau, desto
mehr statistische Analyseverfahren stehen bereit und desto leichter sind automatisierte
Fehlerprifungen. Jedes Skalenniveau beinhaltet spezifische Moglichkeiten der Abs-
traktion, der grafischen Darstellung und der statistischen Aussagen.



11.1 NOMINALSKALA
Beispiele: Namen, E-Mail-Adressen, Studienficher, Farben, Wihrungen, Prigeorte
von Miinzen.
Was geht? Hiufigkeiten auszdhlen. Statistik: u. a. Prozentwerte, Vergleich von

Prozentwerten, Mehtfeldertafeln, Chi-Quadrattest.

Mégliche Rechenoperationen: zihlen, Summen bilden. Unterschiedliche Kate-
gorien koénnen eventuell zu abstrakteren Gruppen zusammengefasst werden, z. B.
Schwerter, Lanzen, Schilde etc. zu Waffen.

11.2 ORDINALSKALA (RANGSKALA)
Geordnete Reihe. Die Reihenfolge ist definiert, die Abstinde sind unklar.

Beispiele: Ringe beim Sport wie Gold-, Silber-, Bronze-Medaille; Noten oder
Beliebtheitsskalen wie z. B. bei Lehr-Evaluationen; Farben, wenn man die einzelnen
Kategorien ordnet, z. B. im Sinne eines Farbenkreises; Stratigratien und relative Chro-
nologien in der Archdologie (Schicht 1, Schicht 2, ..., oder Phase 1, Phase 2, Phase 3,
...) bilden eine Ordinalskala.

Was geht? Alles, was bei Nominalskalen moglich ist. Zusitzlich aber auch: einen
mittleren Rang berechnen (wihrend in der Nominalskala z. B. ein ,,mittleres Studien-
fach* keinen Sinn macht), Gruppen auf Unterschiede des mittleren Rangs testen.

11.3 QUANTITATIVE SKALA
Messwerte. Hier unterscheidet man zwischen Intervallskala und Verhaltnisskala:

® Intervallskala: Die Abstande und die Differenz zwischen den Werten sind definiert,
die Skala hat keinen echten Nullpunkt.

Beispiele: Temperatur Celsius; schwimmende Dendro-Kurven; Hiufigkeiten
aus zyklischen Beobachtungen, z. B. sogenannte Jahresarbeitskalender (nach dem 12.
Monat folgt nicht der 13. Monat, sondern der 1. Monat).

Was geht? Alles, was bei Nominal- und Ordinalskalen méglich ist. Zusitzlich
jedoch kénnen Summen und Differenzen gebildet werden. Statistik: Man kann Mittel-
wert und Standardabweichung berechnen, man kann Mittelwerte vergleichen und auf
Mittelwertunterschiede testen.

® Verhiltnisskala: Intervallskala mit ,,echtem® Nullpunkt.
Beispiele: Semesterzahl, Korpergro3e, Gewicht, Bargeldsumme, Prigejahr,
Minzwert.
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Was geht? Alles, was bei Nominalskalen, Ordinalskalen und Intervallskalen
moglich ist. Zusitzlich jedoch auch Multiplikation und Division, sowie die Bildung
von Verhiltnissen (Indexzahlen).

Weiterhin unterscheidet man bei Daten in einer quantitativen Skala zwischen stetiger
Skala und diskreter Skala:
® Diskrete Skala: Der Zahlenstrahl weist Liicken auf, zwischen denen keine Werte
existieren.

Beispiel: Semesterzahl, Nominale von Geldmiinzen, Prigejahr von Miinzen.
® Stetige Skala: Der Zahlenstrahl ist mit Werten beliebig dicht besetzt.

Beispiele: Zentimeter, Zeit; Kérpergewicht; KorpergroQe.

Je hoher das Skalenniveau ist, desto mehr Auswertungsméglichkeiten gibt es. Folglich
wird man bemiiht sein, bei Beobachtungen jeweils ein méglichst hohes Skalenniveau
anzustreben. Das ist nicht immer, aber manchmal eben doch méglich. Wier Das ldsst
sich am Beispiel von Farben gut datlegen. Farben werden im Alltag nach einfachen
Kategorien benannt, wie z. B. rot, blau, grin, oliv, aubergine usw. Dies ergibt Infor-
mationen auf dem Niveau einer Nominalskala. Nutzen wir einen der tiblichen Farben-
kreise und ordnen die Farben entsprechend an, gewinnen wir eine Ordinalskala. Be-
stimmt man die Farben z. B. nach dem ,,Munsell Book of Colors* (resp. den ,,Munsell
Soil Color Charts®), gewinnt man sogar eine diskrete Intervallskala.

11.4 EXKURS FARBBESTIMMUNGEN

Die Uberlegungen zum Skalenniveau und zur Fehlerpriifung sind bei Farbbestimmun-
gen ein wichtiger Grund fiir die Anwendung der scheinbar komplizierten ,,Munsell
Soil Color Charts®. Beim leider tiblichen Vorgehen von Farbangaben nach der Nomi-
nalskala (rot, blau, griin, usw.) fithrt eine Fehlbestimmung (seltener: eine Meinungs-
verschiedenheit zwischen unterschiedlichen Bearbeitern) schlicht zu einer kaum sys-
tematisch auffindbaren Fehlbestimmung, die diese spezielle Beobachtung in eine ginz-
lich andere, falsche Klasse fuhrt. Codiert man die Fatben nach den ,,Munsell Color
Charts® oder dhnlichen Systemen, erhilt man eine diskrete Intervallskala. Eine Fehl-
bestimmung — z. B. durch ungliickliches Licht — oder eine Meinungsverschiedenheit
zwischen unterschiedlichen Bearbeitern fiihrt meist in ein eng benachbartes Feld, d. h.
sie wird bei spiteren zusammenfassenden Statistiken die Gesamtbilanzen nicht we-
sentlich verfilschen.



Literatur zur Farbbestimmung: Munsell, Albert Henry (1951). .A#/as of the Mun-
sell Color Systems. Malden; Munsell, Albert Henry (1929). Book of color. Defining, explaining,
and illustrating the fundamental characteristics of color (rev. and ext. of ,, The atlas of the Mun-
sell color system®, by A. H. Munsell; Baltimore 1929). Weit verbreitete Ausziige sind:
Munsell Soil Color Charts (Baltimore 1975, rev.ed. 1992). Munsell Rock Color Charts
(1991, 1995). — Man findet fiir diese Werke sehr unterschiedliche Preisangaben, auch
sehr unterschiedliche Ausziige, sie kosten oft um 100-200 €. — Das Munsell-System ist
u. a. erklirt bei: Shepard, Anne O. (19506). Ceramics for the Archaeologists. Washington:
Carnegie Institution of Washington; Spennemann, Dirk R. (1986). Munsell-Farbtafel:
Eine Notwendigkeit fiir Archdologenr Acta Prachistorica et Archaeologia, 18, 177-187.

Alternativ: Michel-Farbenfithrer. Farbentafeln fur Briefmarkensammler (31.
Aufl. Miinchen). Zum Thema Farbbestimmung allgemein: Vélz, Hans G. (1990). In-
dustrielle Farbpriifung. Grundlagen und Methoden. Farbmetrische Testverfabren fiir Farbmittel in
Medien (Weinheim 1990). — Itten, Johannes (1961). Kunst der Farbe. Subjektives Erleben
und objektives Erkennen als Wege zur Kunst (1. Aufl. 1961, hier: Ravensburg 1987).

12 EINEN ERSTEN DATENSATZ ERFASSEN

Lassen Sie uns in diesem Sinne einen ersten Datensatz erfassen, der uns auch im Fol-
genden zum Weiterarbeiten dienen kann: die Miinzen in Ihrer Geldbdrse. Spiter wol-
len wir auswerten kénnen, welche Nominale (Minzwerte) vorhanden waren, welche
Wihrungen, Prigestitten und Prigejahre. Wollen Sie dazu mit Hilfe von LO-Calc eine
Tabelle anlegen? Es wiire eine gute Ubung.

Wir legen also eine Tabelle in LO-Calc und geben ein: den Miinzwert (Nominal), das
Prigejahr, die Wihrung, das Land und den Prigeort (sofern angegeben). Dazu ein paar
Tipps und Hinweise:

* Die oberste Zeile der Tabelle benennt die Spalten (kurz); man setzt sie in Fettschrift
und fixiert sie wie oben beschtieben.

* Die Angaben auf den Minzen, gerade bei den 1-, 2- und 5-Cent-Miinzen, sind oft
sehr klein. Ziehen Sie eine Lupe hinzu oder nutzen Sie die Kamera eines Smartphones
und die Moglichkeit, dort ein Bild zu vergréBern. Fir das Erkennen und Zuweisen der
Miinzbilder bei den Euromiinzen, die auf der Vorderseite (Avers) gleich sind, sich auf
der Riickseite (Revers) nach Lindern unterscheiden, hilft z. B. der Wikipedia-Artikel
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,,Buromunzen®, wo sich Bilder finden und auch eine Liste der Staaten und deren Pri-
georte. Fir die Codierung der Staaten benutze man systematisch die relativ bekannten
Kirzel der KFZ-Kennzeichen (Wikipedia: ,,Liste der Kfz-Nationalitdtszeichen®).

* Wir erinnern uns an das oben unter ,,Ubliche Anfingerfehler” Geschriebene und
geben den Wert der Miinze (,,Nominal®) stets in Cent an, tragen also fiir eine 2-Euro-
Miinze die Zahl 200 ein. Das hilt die Datenspalte in sich konsistent und spart — im
Vergleich zu anderen Optionen wie z. B. 1 Cent = 0,01 Euro — Tipparbeit.

* Um spitere Mehrarbeit zu vermeiden und Fehler von Anbeginn an zu reduzieren:
Geben Sie die Daten zu einer bis fiinf Miinzen ein, und formatieren Sie nun die Spalten
dann so, wie es der Art der Informationen und dem Skalenniveau entspricht. In unse-
rem Fall also:

- Bei den Spalten Nominal und Prigejahr: Spalte markieren, => Format, =>
Zellen. Dort beim Reiter Zahlen: ,, Dezimalzahl®, | ,0° Nachkommastellen, ,,0° fih-
rende Nullen & OK; Reiter ,,Ausrichtung®, Horizontal ,,rechts* & OK.

- Bei den Spalten Wiahrung, Land und Prigeort: Spalte(n) markieren, => For-
mat, => Zellen. Dort Reiter ,,Zahlen®, ,Text“ & OK; Reiter ,,Ausrichtung®
,,zentriert” & OK.

- Wenn Sie sich angewd&hnen, in solchen Tabellen Zahlen stets rechtsbiindig
zu schreiben, Text auf Nominalskalenniveau zentriert und anderen Text wie Ublich
linksbiindig, und dies in der Tabellenkalkulation frithzeitig zu vereinbaren (d. h. gezielt
so einzustellen), vermeiden Sie spitere Fehler und gewinnen an Ubersicht. Ubersicht
in Tabellen unterstiitzt die optische Fehlererkennung.

* Zusitzlich legen wir noch eine Spalte ,,Name® an und tragen dort den Namen des
Geldbérseninhabers ein und eine Spalte Datum, in der das Erhebungsdatum steht (im
Format TT.MM.]J]JJ). Man braucht dies nur einmal zu schreiben und kann die folgen-
den Zeilen spiter per Copy-and-Paste fiillen.

Thre Tabelle sollte nun 4hnlich aussehen wie in Abb. 5. Obwohl wir mit LO-Calc at-
beiten, empfehle ich ein Abspeichern der Daten als *.xlsx-file (MS-Excel-Format), weil
dies ein weit verbreitetes Austauschformat ist. Eine wichtige Alternative ist das *.csv-
Dateiformat (,,comma separated values®), doch dabei gehen die meisten der soeben
vereinbarten Formatierungen verloren.
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Nominal Pragejahr Wahrung Land Prageort Name Erhebungsjahr Erhebungsort

1 2011 EU D A FS 2019  Miinster

1 2012 EU D F FS 2019  Miinster

5 2002 EU D F FS 2019  Miinster

200 2008 EU B FS 2019  Miinster
10 2012 CHF CH FS 2019 Bern
10 2012 CHF CH FS 2019 Bern
50 1986 CHF CH FS 2019 Bern
100 2010 CHF CH FS 2019 Bern
200 2012 CHF CH FS 2019 Bern
200 1995 CHF CH FS 2019 Bern
200 1987 CHF CH FS 2019 Bern
500 1974  CHF CH FS 2019 Bern

Abb. 5 Beispiel fir die Erfassung der Miinzen aus zwei Geldborsen des Autors im Jahr 2019.

Ich personlich empfinde die in Abb. 5 ersichtliche Tabellenform als tibersichtlich und
gut bearbeitbar. Alternativ kann man auch wie oben beschrieben mit einem Eingabe-
formular arbeiten.

12.1.1 Rechnen mit einer Tabellenkalkulation

Tabellenkalkulationen eignen sich sehr gut dazu, mit ihnen zu rechnen. Lassen Sie uns
— ein etwas kiinstliches Beispiel — ein Interesse am Wert der Miinzen in einer fremden
Wihrung wie z. B. dem Schweizer Franken (CHF) haben. Im Sommer Herbst 2019

wat 1 CHF ca. 0,91 Euro wert. Setzen wir dies um:

=> Tabelle ,,Geldboersen (am Beispiel Abb. 5); Klick in den Kopf einer noch leeren
Spalte, z. B. ,,I; wir schreiben dort ,,Wert* hinein, setzen den Titel fett und zentrieren
ihn; klicken in die sechste Zeile, d. h. die Zelle 16, und schreiben dort: =16*0,91
[ENTER]. Wir lesen: 9,1. Dabei steht ,,16% fiir den Inhalt der Zelle 16, also ,,10 Cent*
(resp. Rappen). Es fillt auf: Unsere Nominale sind in Cent gedacht, also ist auch der
CHF um das Hundertfache geringer anzusetzen, also Cent. Daher korrigieren wir die
Formel in: =(12*0,91)/100 [Entet], woraufhin mit 0,091 Cent der richtige Betrag et-
scheint.

Jetzt klicken wir in das (gerade errechnete) Feld 16, rufen mit der rechten
Maustaste ein ,,Kopieren® (cpy) auf, markieren die darunterliegenden brigen, noch
leeren Felder der Spalte, und rufen mit der rechten Maustaste ein ,,Einfligen (paste)
auf. Die Felder werden mit Zahlen gefiillt.
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Klicken Sie in ein beliebiges Feld der Spalte, z. B. I8, und sehen Sie sich in der
Kopfleiste an, was in der Zelle steht: =(A8%0,91)/100. Es wurde also automatisch
beim Copy-&-Paste aus der Eingabe A6 fiir die sechste Zeile richtigerweise ein ,, A8
fir den Bezug in der 8. Zeile gemacht — ein nitzlicher, viel Arbeit sparender Automa-
tismus.

Ein Automatismus, den man bei Bedarf allerdings unterbinden kann. Ein vo-
rangestelltes Dollarzeichen ,,§ fixiert die Adresse der Zelle, was in unserem Beispiel
wie folgt ausgesehen hitte: =($A$6*0,91)/100

Indes, in unserem Fall ist das Richtige geschehen. Nun schnell noch fiir
Schonheit und Ubersicht sorgen, d. h. die Zellen angemessen formatieren:

=> Spalte I markieren; => Format; => Zellen; im aufpoppenden Menii ein-
stellen beim Reiter ,,Zahlen® auf Dezimalzahlen, 2 Kommastellen, O fihrende Nullen,
und beim Reiter ,,Ausrichtung ggf. auf ,rechts” setzen, & OK. Nun zeigt Spalte 1
den Wert der einzelnen Miinzen aus der Schweiz in Cent des Euros an.

Lassen Sie uns noch schnell die Summe bilden und dabei eine weitere Fahig-
keit solcher Tabellenkalkulationen kennenlernen. Wir klicken in die leere Zelle unter-
halb unserer Zahlenkolonne und danach auf das Summenzeichen ,,2 in der Kopf-
zeile, dann [ENTER]. In der Zelle steht nun die Summe der Zahlenkolonne.

Das System ist weitaus flexibler! Setzen Sie bitte in der Kopfzeile einen Doppelklick
nicht auf das Summenzeichen, sondern auf das Zeichen ,,fx* links daneben. Der nun
aufgeklappte Funktionsassistent zeigt diverse andere Funktionen auf, wie z. B. Abrun-
den, Abs, ... Klicken wir auf ,,Anzahl®, erscheint oben rechts die Erkldrung dieser
Funktion: ,,zdhlt, wie viele Zahlen eine Liste von Argumenten enthilt™. Klickt man
anschlieBend auf ,,Weiter®, verindert sich das Menii. Gehen Sie mit dem Mauszeiger
in die Datentabelle und markieren alle Zellen in der Spalte I: Im Meni wird die erste
Zeile nun automatisch entsprechend Ihrer Markierung ausgefillt, z. B. mit 12:112.
HeiBt: Alle Zellen von 12 bis I12. Rechts unten im Ment sehen wir zugleich, welche
Formel wir gerade bestellen: ,,=ANZAHL(12:112)“. Mit einem ,,OK* wird das Resul-
tat in die Zelle der Datentabelle geschrieben, die man mit dem Mauszeiger ausgesucht
hat.

Auf diese Weise stehen alle hinter ,,fx steckenden Funktionen zu Verfigung,
u. a. auch diverse statistische Mal3zahlen wie z. B. der Mittelwert usw. — doch das soll
erst spiter Thema werden. Hier ging es nur darum, das Rechnen und den Umgang mit
Funktionen einmal angesehen zu haben. Spielen und experimentieren Sie ein bisschen
mit den Moglichkeiten.



12.2 EINFACHE DATENVERWALTUNG UND ERSTE DATENSICHTUNG MIT LO-
CALC

Mit einer Tabellenkalkulation kénnen die erfassten Daten verwaltet und auch statis-
tisch analysiert werden, letzteres viel weitgehender als vielen Anwendern klar ist. Wir
wollen diesen Weg jedoch nicht vertiefen, sondern die Tabellenkalkulation ,,nur zur
Erfassung, Verwaltung und ggf. ersten Aufbereitung von Daten benutzen, um die Da-
ten danach an spezielle Auswertungsprogramme wie z. B. PAST oder R tibergeben zu
kénnen. Fiir die Umsetzung dieser reduzierten Anspriiche benétigen wir nur drei In-
strumente, die hier kurz besprochen werden sollen: Sortieren, Filtern und gelegentlich
auch ,,Pivot-Tabellen®.

12.2.1 Sortieren

Das Sortieren einer Tabelle nach der ersten Erfassung der Daten kann rein édsthetische
Grinde haben. Es kann aber auch helfen, Eingabefehler zu erkennen und zu bereini-
gen. Technisch ist es leicht durchzufthren: Tabelle markieren; => Daten; => Sortie-
ren, und in dem aufpoppenden Menii beim Reiter ,,Sortierkriterien® die erwiinschten
Sortierungen aussuchen, bei unserem Minzbeispiel z. B. nach 1. Prigejahr und 2. No-
minal. Nach ,,OK* wird die bestellte Sortierung ausgefihrt. Der Reiter ,,Optionen
bietet Moglichkeiten zu manchmal nétigen Feineinstellungen.

Wieso hilft das betreffs Eingabefehlern? Weil Eingabefehler oft Kommafeh-
ler sind oder mit zu viel resp. zu wenig Ziffern einhergehen. In unserem Beispiel mit
den Miinzen erwarten wir Pragejahre irgendwo zwischen 1900 und 2100, aber nicht
z. B. 1015 (Typo vorne, 1 statt 2), 215 (statt 2015, eine Ziffer fehlt) oder 20017 (eine
Ziffer zu viel). Beim Sortieren geraten diese Fille ganz an den Anfang resp. an das
Ende der Tabelle und kénnen so schnell entdeckt (und bereinigt) werden. Ahnliches
bei der Eingabe von Text, z. B. dem Land der Miinzen in Buchstaben. Bei Sortieren
fillt auch auf, was schwer sichtbar ist: versehentlich ein Leerzeichen vor oder nach
dem (eigentlich richtigen) Buchstaben. Kurz: Den Datensatz sukzessive einmal nach
jeder Spalte Sortieren und Sichten ist ein erster Schritt, Datenfehler zu identifizieren.
Wenig Aufwand, viel Effekt.

12.2.2 Filtern

Daten filtern, d. h. gezielt eine Untermenge aus einem Datensatz heraussuchen, ist
eine Standardaufgabe, die fiir fast alle weiteren Analysen stindig und mit wechselnden
Zielen benétigt wird. LO-Calc bietet dazu zwei Modi an, ,,Autofilter und ,,Weitere
Filter. Schauen wir uns zunichst die ,,Autofilter® an: => Daten; => Autofilter. Da-
nach sollten an der Kopfzeile jeder Spalte neu Kistchen mit Pfeilen eingespiegelt sein
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(Abb. 6). Klickt man auf einen dieser Pfeilkdstchen, erscheint eine Schaltfliche mit den
Daten dieser Spalte, genauer: mit allen unterschiedlichen Ausprigungen einer Variab-
len, die in dieser Spalte vorkommen. In meinem Beispieldatensatz treten unter
»otichort® die Kiéstchen Basel, Berlin, Duesseldorf, usw. auf, jeweils mit einem Hak-
chen. Nehme ich das Hikchen von ,,Basel” weg, werden die Uibrigen Fille weggefiltert:
Nach ,,OK* zeigt die Tabelle nur noch die anderen Miinzen, ohne die in Basel beo-
bachteten Geldborsen. Die Tatsache, dass ein Filter gesetzt ist (die anderen Fille sind
nicht weg, sondern nur unsichtbar!) wird durch die Blaufirbung des Pfeilkdstchens
angezeigt (in Abb. 6 bei ,,Ort™).

Nach kurzem Nachdenken und Spielen mit diesem Werkzeug wird deutlich:
Damit lasst sich (sehr) viel erreichen. Denn die Filter sind kombinierbar, es ist leicht,
z. B. alle 1-Euro-Minzen aus Deutschland mit dem Prigejahr 2003 herauszufischen —
und zu zihlen, wie viele es davon in dem Datensatz gibt. Mit einem Klick auf das blaue
Pfeilkdstchen und dann die Schaltfliche ,,Alle” (unten links) wird ein eingestellter Fil-
ter wieder aufgehoben.

8 | [} 3

| c c W
_I Nominal ] _Jahr 5] Waehrung 5] Lan 5] ot [ ID 5] Stichjahr EI‘ Stichort [ Alter [
| 1 1950 DM D 5 1036 1993 susigend oiren 43
o) 1 1991 DM D 3 1036 1993 ™ 2
| 2 1975 DM D 5 1036 1993 2" 18
s 2 1991 DM D 1 1036 1993 2
| 10 1970 DM D 3 1036 1993 Sandarie: 23
| 10 1981 DM D 2 1036 1993 12
) 1 1970 DM D 5 1037 1993 @an 3| 23
P 1 1983 DM D 4 1037 ~|| 10
| 1 1985 DM D 2 1037 8
| 2 1966 DM D 2 1037 27
P 2 1976 DM D 4 1037 17
| 2 1983 DM D 2 1037 1993 | Troen || 10
- 5 1950 DM D 4 1037 1993 s | 43
585 | 5 1981 DM D 4 1037 1993 ~wuewmgern 12
- 5 1985 DM D 3 1037 1993 Goettingen 8
] 5 1987 DM D 3 1037 1993 Goettingen 6
s 5 1989 DM D 3 1037 1993 Goettingen 4
| 5 1989 DM D 3 1037 1993 Goettingen 4

Abb. 6 Miinzen in der LO-Calc-Tabelle mit aktiviertem Autofilter bei ,Ort” (Prageort) und aufge-
klappt bei ,Stichort” (Ort der Erhebung).

Nun probieren wir die Option ,,Weitere Filter aus: => Daten; => Weitere Filter; =>
Standardfilter. Das neue Ment bietet an, unter ,,Feldname® eine Spalte auszuwihlen,
unter ,,Bedingung* verschiedene logische Operatoren und unter ,,Wert kann man
einen Wert eingeben. Ein Ausfiillen mit dem Feldnamen ,,Waehrung®, Bedingungen
»=und Wert ,, EUR* und ein abschlieBendes ,,OK* erreicht das gleiche wie der Au-
tofilter zuvor: Wir fischen alle Euro-Munzen heraus. Wir sehen aber an dem Mend,
dass unter ,,Bedingungen® erheblich mehr Filtermdglichkeiten angeboten werden, wie



z. B. kleiner als, groBer als, oder auch ,,enthilt nicht®. Es ist also leicht, z. B. auch alle
Nicht-Euros herauszufischen.

Auch dieser Filter erlaubt Kombinationen, wie das Beispiel in Abb. 7 zeigt.
Die zweite Zeile des Meniis beginnt mit ,,Operator®, wo man ein logisches ,,und* resp.
ein ,,oder aussuchen kann, und dann die Eingangsbedingung mit einer zweiten Be-
dingung verkniipfen kann. So werden beispielsweise Aufgaben der Art 16sbar: Alle
Euro-Minzen (1. Zeile), deren Nominal gréBer als 100 ist (,,und* plus Bedingung in
der 2. Zeile) und die vor dem Jahr 2015 erhoben wurden (3. Zeile), herausfiltern.

Al c | o | € P G | H [ [T
_1 | Nominal Jahr Waehrung Land Ort D Stichjahr Stichort Alter
2642 200 2002  EUR D 1 1169 2002 Berlin 0|
643 200 2002  EUR D 1 1169 2002 Berlin 0
fas ] 200 2002 EUR 2 Standardfilter X
2645 | 200 2002 EUR D
2665 | 200 2002 EUR D # Filterkriterien
= 2 20028 EUR 2 #  [Opetor  Feldname Bedingung Wet A
2667 200 2002 EUR D # = =
2668 | 200 2002 EUR F # Wachrung |v| = 1 N
2704 200 2002 EUR D # Nominal || [> E 100 v
2705 200 2002 EUR D # = =
2706 200 2002 EUR D # stchjohr || [ | .
2707 | 200 2002 EUR D 4 ] |
T | 200 2002 EUR D # s
2156 | 200 2002  EUR D 4o
2757 | 200 2002  EUR D #
2193 | 200 2002 EUR F # Abbrechen
27 | 200 2002 EUR D #
2815 200 2002 EUR D #NULL! 1179 2002 Berlin of
2816 | 200 2002  EUR D #NULL! 1179 2002 Berlin 0|
2826 | 200 2002 EUR D #NULL! 1180 2002 Berlin 0|
2833 | 200 2002 EUR D #NULL! 1181 2002 Berlin o

Abb. 7 Tabelle der Milinzen mit gesetztem Filter (,Weitere Filter”, ,Standardfilter): Wahrung
gleich Euro & Nominal groRer 100 (d. h. alle 200 Euro-Miinzen) & Erhebungsjahr kleiner (d. h. vor)
2015.

Sortieren und Filtern sind zusammengenommen michtige Werkzeuge, der Umgang
damit sollte getibt und Routine werden. Ein Beispiel? Spitere Themen vorausgreifend,
rufen wir schnell ein paar Statistiken ab: Man markiere die Spalte Prigejahr, dann: =>
Daten; => Statistiken (ganz unten); => Beschreibende Statistik; dann ein Klick in ein
freies Feld unterhalb oder rechts der Datentabelle mit dem Mauszeiger klicken, und in
der Meniifliche wieder ,,OK* setzen. Rechts in die Datentabelle wurden nun eingefiigt
diverse Statistiken fir das Prigejahr, z. B. der Mittelwert (hier: 1996,8). Diese Mog-
lichkeit kann man nun mit dem Sortieren und Filtern kombinieren: Zum Beispiel alle
Miinzen aus dem Land D herausfiltern, die entsprechenden Daten in eine neue Tabelle
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copy-pasten und fir diese Untermenge die beschreibenden Statistiken errechnen las-
sen. [Innerhalb der Originaltabelle ist das nicht méglich. Daher: markieren inkl. der
Spaltenk&pfe, kopieren, tber ,,Datei; neu; Tabellendokument® eine neue Tabelle 6£t-
nen und per Paste die Teil-Tabelle einfiigen. |

Die Moglichkeiten dieser ,,Statistiken® wollen wir hier nicht weiterverfolgen,
weil dazu im Folgenden andere, michtigere Programme genutzt werden sollen. Da
PAST u. a. jedoch sehr eingeschrinkte Moglichkeiten der Datenverwaltung aufweist,
soll das Beispiel zeigen, wie eine gute Zusammenarbeit zwischen Tabellenkalkulation
und z. B. PAST aussehen kénnte: Datenerfassung und -verwaltung insbesondere
durch Sortieren und Filtern mit der Tabellenkalkulation, dann Ubergabe der Daten
resp. einer gezielt ausgesuchten Untermenge an das Statistikprogramm.

Pivot-Tabellen Layout X
Seitenfelder: Verfiigbare Felder:
Spaltenfelder:
Zeilenfelder: Datenfelder:

Ziehen Sie die Elemente in die gewiinschte Position
[+ Optionen

# Quelle und Zielbereich
Hilfe Abbrechen

Abb. 8 Fenster zum Anlegen einer Pivot-Tabelle.



12.2.3 Pivot-Tabellen und erste Grafiken

Statt langer Erklirungen, was Pivot-Tabellen sind, machen wir schnell eine: Eine Da-
tenspalte markieren, z. B. ,Nominal®, dann => Daten; => Pivot-Tabelle; => Einfi-
gen oder Bearbeiten (in dlteren Versionen: ,,Erstellen®), in dem aufpoppenden Menii
waktuelle Auswahl“ mit OK bestitigen. Neu erscheint ein zunichst kryptisch wirken-
des neues Fenster (Abb. 8).

Folgende Schritte sind zu tun:
* aus dem Fenster ,,Verfiigbare Felder® die Option ,,Nominal“ in das Fenster ,,Zeilen-
felder (links) ziehen;

Seitenfelder: Verfiigbare Felder:
Spaltenfelder:
Daten

Zeilenfelder: Datenfelder:
Anzahl - Nominal

Ziehen Sie die Elemente in die gewiinschte Position
+ Optionen

# Quelle und Zielbereich

Hilfe OK Abbrechen

Abb. 9 Das Fenster zum Anlegen einer Pivot-Tabelle nach den nétigen Eingaben, unmittelbar vor
,»OK“.



* im Fenster ,,Zeilenfelder nun auf ,,Nominal“ doppelklicken; die im neu autklappen-
den Fenster angebotene Auswahl (oben) von ,,Keine auf ,,Benutzerdefiniert™ schal-
ten; aus der nun statt grau schwarz gewordenen Auswahl darunter ,,Anzahl“ wihlen
und ,,OK* klicken; nun (etwas verwirrend) mit der Maus (linke Maustaste) auf das
»INominal“ in ,,Zeilenfelder* gehen und dieses nach rechts in die ,,Datenfelder* zie-
hen, wo nun ein blau hervorgehobenes ,,Anzahl — Nominal“ auftaucht (Abb. 9).

Mit ,,OK* bestitigen. Es poppt eine neue Tabelle auf (Abb. 10), die wir stu-
dieren: Die Tabelle enthilt zwei Spalten: ,,Nominal® und ,,Anzahl — Nominal“. Die
erste Spalte weist alle vorkommenden Werte (Auspragungen der Variable) der Variable
»INominal“ auf, die zweite Spalte weist nach, wie oft dieser Wert in der Ausgangsta-
belle vorkommt.

[E 1_Muenzenxlsx - LibreOffice Calc = O X Abb. 10 Die aus den urspriing-
lichen Daten erzeugte Pivot-
Datei Bearbeiten Ansicht Einfigen Format Vorlagen » X Tabelle

Brm-B D& 3% R -
‘| Calibri “ImnEIlF K UJA- »

Al vl fx 2 v = ||Nominal v
' T Y [— )
Nominal | ¥|Anzahl- Nonfinal

2 1 1144
Bk 769
Ex8ls 1032
"5 |10 1474
6 |20 812
7 Iso 726
8 100 720
"9 200 561
“10 [s00 140
11 NuLL 165

12 SummeErger 7543

_13 ]

14

12 v
< >§

M 4 > » = Pivot-Tabelle_1_Muenzen_1
D, Suchen G 2%

Tabelle 2 von 2 | Standard Deutsch (Deutschland) | @1
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Aha: Pivot-Tabellen sind Zusammenfassungen (Aggregationen) von Daten aus einer
Ausgangstabelle heraus. Im vorliegenden Fall haben wir die Haufigkeit der Miinzno-
minale auszihlen lassen. Mit den so gewonnenen Zahlen kann man weiterarbeiten.

Beispiel: Wir berechnen daraus die Prozentzahlen der beobachteten Haufigkeiten.

* Klick ins Feld C2, dort schreiben: =(B2/B$12)*100 [,,B12“ ist das Feld mit der Ge-
samisumme];

e Klick;

* ins Feld C2 gehen; Copy; Feld C3 bis C 12 markieren; Paste;

* nun sollten alle Prozentzahlen sichtbar sein. Beim Operieren in der beschriebenen
Weise mit Copy-&-Paste sorgt das Programm dafiir, dass die Adressen der Felder au-
tomatisch angepasst werden, d. h. aus ,,B2“ ist in den Folgezeilen ,,B3%, ,, B4“ usw.
geworden. Das Feld ,,B12% als Divisor ist hingegen stabil geblieben, weil wir die ,,12%
mit dem fihrenden Dollarzeichen als beizubehalten markiert haben.

* Etwas mehr Schonheit erreichen Sie, wenn Sie die neue Spalte noch angemessen
formatieren: In die Kopfzeile ,,% hineinschreiben, zentrieren, dann die tibrigen Zel-
len markieren, dann => Format; => Zellen, und einstellen auf , Dezimalzahl, 1
Nachkommastelle, null ,,Fiithrende Nullen® und ,,OK* (Abb. 11).
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@ _Muenzenxlsx - LibreOffice Ca 0 . Abb. 11 Die um Prozentzahlen

) ) . ) erweiterte Pivot-Tabelle.
Datei Bearbeiten Ansicht Einfigen Format » X

EE] v M E M B:l @ E’\ o\"/o % »
£ | Calibri vl 11 [+ FKQ.A.'”

E21 Vi fx ¥ v = =
A s | ¢ [ o %

1 |Nominal | ¥|Anzahl - Nory %

2 1144 15,2

3R 769 10,2

S4mp 1032 13,7

_5 ji0 1474 19,5

_6 20 812 10,8

_7 PO 726 9,6

EEm00 720 9,5

_9 200 561 7.4

_10 |500 140 1,9

11 jgNULL! 165 2,2

12 SummeErge» 7543 100,0

13 y

< )I

M 4 » ) =+ Pivot-Tabelle_1_Muenzen_1

& | Suchen » »

Tabelle 2von 2| Standard Deutsch (Deutschland)

Ja, dieses spezielle Ziel Prozentzahlen zu berechnen, kann man anderweitig auch
schneller erreichen, aber mit dem hier dargelegten Weg verfolgen Sie das Ziel auf eine
flexible Weise, mit der gef. auch andere Ziele erreichbar sind.

Nun noch schnell eine Grafik aus der Pivot-Tabelle ableiten. Zunichst noch
einmal mit der Maus irgendwo in die Pivot-Tabelle klicken, um diese aktiv zu schalten.
Dann 6ftnet ein Klick auf das kleine Sdulendiagramm (oder Kuchendiagramm) in der
Schaltleiste oben (ganz oben, mehr rechts) das Fenster ,,Diagramm-Assistent — und
eigentlich taucht jetzt schon ein Sdulendiagramm mit der Haufigkeit unserer Nominale



auf. Das Diagramm kann man nach einem Anklicken verschieben, z. B. neben die Ta-
belle setzen. Innerhalb des Diagramms lassen sich die einzelnen Elemente nun durch
Anklicken (Doppelklick) verindern. Ich wiirde z. B. die Zahlen links (y-Achse) in Fett-
schrift setzen, die Zahlen unten (x-Achse) in Fettschrift setzen und z. B. auf Schrift-
gréfle 12 bringen, und die blaue Farbe in den Sdulen (reinklicken!) durch ein Grau
ersetzen (Reiter ,,Fliche®) sowie den Sdulen einen Linienrahmen geben (Reiter ,,Li-
nic*) (Abb. 12).

[®] 1_Muenzen.xisx - LibreOffice Calc

Datei Bearbeiten Ansicht Einfgen Format Vorlagen Tabelle Daten Extras Fenster Hilfe

S @B D8RIXDRILAIG OIS

b Zv leal 1n

i [catibri YnMIF KU A~ -~ g ~ = |2 |32~ % 00 @ 09 0
L7 vifx 2 - = i
[ A 8 st G| D | £ [ F [ G H | 1 [ ) [
[Anzahl-Non] %

1144] 15,2 1600
769 10,2
1032 13,7 1400 ]
1474 19,5
812 10,8 1200
72| 9,6
720 9,5 1000 Deten v
561 74
140) 1,9 800 aSumme
165| 2,2 600
7543 100,0

400

200

5 L = A
1 2 5 10 20 50 100 200 500#NULL!
Nominal b 4

Abb. 12 Ein aus der Pivot-Tabelle abgeleitetes und grafisch angepasstes Balkendiagramm.

Wiederholen Sie das Ganze doch ab Mausklick in die Pivot-Tabelle und bestellen Sie
statt des Sdulendiagramms ein ,,Kreisdiagramm® und verdndern es, bis es Ihren dsthe-
tischen Anforderungen entspricht. Auch diesen Aspekt und das Thema grafische Dat-
stellungen werden wir noch vertiefen — an dieser Stelle geht es nur um erste Eindriicke
und erste Erfolgserlebnisse bei der Auswertung der eingegebenen Daten.

Richtig, die unterste Datenzeile #NULL! in der Tabelle (Abb. 11) bedarf eines kurzen
Nachdenkens. Es handelt sich um fehlende Werte, d. h. in insgesamt 165 Fillen wur-
den zwar diverse andere Informationen erfasst, nicht aber der Wert der Miinze. Nicht
ungewdhnlich, in der Archiologie haben wir es sehr oft mit Fillen zu tun, wo — meist
wegen mangelnder Erhaltung — nicht alle Merkmale erfasst werden kénnen. Fir die
Prozentzahlen und das Balkendiagramm haben wir diese Fille hier mitberticksichtigt,
d. h. eingeschlossen. Alternativ wire jedoch zu erwigen, ob man die Hundertsumme
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nicht ohne diese Fille bildet und sie auch aus dem Balkendiagramm entfernt. Je nach
Fragestellung kann das eine richtiger sein als das andere, weshalb es hier nur darum
geht, auf dieses oft wiederkehrende Thema ,,fehlende Werte® aufmerksam zu machen.

Pivot-Tabellen sind ein wichtiges und machtiges Instrument. Wie gesehen, ist ihr Er-
zeugen jedoch mit ein paar mehr Klicks und Schritten verbunden. Daher empfehle
ich: mehrmals mit unterschiedlichen Tabellen und Aufgaben tiben, um Routine zu ge-
winnen.

12.2.4 Zweidimensionale Pivot-Tabelle

Lassen Sie uns die erste Pivot-Tabelle noch etwas ausbauen: Es sollen zwei Variablen
gemeinsam ausgezihlt werden, z. B. Nominal und Wihrung. Start (fast) wie zuvor,
denn erst einmal markieren wir alle Spalten in der Ausgangs- /Daten-Tabelle, z. B.
durch einen Klick in das kleine Fenster links oben (Gber Zeile 1, links von Spalte A);
dann wie zuvor: => Daten; => Pivot-Tabelle; => Einfiigen oder Bearbeiten, in dem
aufpoppenden Ment ,,aktuelle Auswahl® mit OK bestitigen. In dem neu aufklappen-
den Menu im Fenster rechts unter ,,verfiigbare Felder® aus der Liste die Variable ,,No-
minal® ins Fenster ,,Zeilenfelder® ziehen, dort auf das blau hinterlegte Nominal dop-
pelklicken, auf ,,Benutzerdefiniert” umschalten und ,,Anzahl* auswihlen, mit OK be-
stitigen. AnschlieBend das blau hinterlegte Zeilenfeld ,,Nominal“ in das Fenster ,,Da-
tenfelder zichen.

Nun aus dem Fenster ,,Verfugbare Felder” die Variable ,,Wihrung® in das
Fenster ,,Spaltenfelder zichen (Abb. 13), dann mit OK bestitigen. Es 6ffnet sich eine
neue Tabelle (Pivot-Tabelle), die die Hiufigkeiten der Nominale fiir jede der drei Wih-
rungen und an den Réndern die Zeilensummen und die Spaltensummen ausweist. Die
erwiinschte neue Tabelle poppt auf (Abb. 14), cine Kreuztabelle (auch: ,,Mchrfelderta-
fel), die in den Zellen die Hiufigkeiten der Nominale zur jeweiligen Wihrung aus-
weist.



Pivot-Tabellen Layout X

Seitenfelder: Verfiigbare Felder:
Nominal
Jahr
Land
Ort
Spaltenfelder: D
. Stichjahr
Daten Stichort
Alter
Zeilenfelder: Datenfelder:
Anzahl - Nominal

Ziehen Sie die Elemente in die gewiinschte Position
Optionen
[ Quelle und Zielbereich

Hilfe Abbrechen

Abb. 13 Menl zum Zusammenstellen der Pivot-Tabelle (Mehrfeldertafel).

A B | C | D | E
1 |Anzahl- Nom{Daten |
_2 |Nominal | ¥|CHF DM EUR S Ergebnis
3 [ 9 470 665 1144
4 2 216 551 769
5P 315 239 478 1032
_6 ji0 355 697 422 1474
7 |20 406 406 812
_8 |50 299 154 273 726
_9 J100 191 182 347 720
_10 [200 147 123 291 561
“11_[|500 68 72 140
12 #NULL! 69 65 31 165
13 [Summe Erge) 1861 2218 3464 7543|
14

Abb. 14 Die resultierende Mehrfeldertafel mit den Nominalen als Zeilen und den Wahrungen als
Spalten.
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12.2.5 Pivot-Tabelle fiir eine Variable mit quantitativer Skala

Bei unserem Miinzbeispiel bieten die Nominale und die Prigejahre eine quantitative
Skala, jeweils mit echtem Nullpunkt. Allerdings sind die Nominale recht speziell. Zwar
darf man mit ihnen rechnen, Mittelwerte bilden etc., aber die Skala von 1 bis 200 (resp.
500) Cent ist nicht dicht mit (méglichen) Werten besetzt, sondern es gibt nur die neun
Ausprigungen 1, 2, 5, 10, 20, 50, 100, 200 Cent (Euro) und 500 (CHF: Rappen). Hier
kann man, um eine Ubersicht zu gewinnen, mit Hilfe einer Pivot-Tabelle deren Hiu-
tigkeit auszahlen lassen und z. B. daraus auch ein Balkendiagramm ableiten. Die Pri-
gejahre der Miinzen hingegen bilden eine stetige Skala, jede Jahreszahl kann vorkom-
men. Das ergibt flir eine sinnvolle Hiufigkeitstabelle und auch ein Balkendiagramm
zu viele mogliche Werte. In solchen Fillen ist es iiblich, die Zahlen zu Klassen zusam-
menzufassen, die jeweils mehrere der Ausprigungen umfassen. Als Ubungsbeispiel
wihlen wir eine recht starke Zusammenfassung, zu Jahrzehnten. Wie geht das? Mit
Rechnen: Das Prigejahr durch 10 teilen, vom Ergebnis den Wert hinter der Null ab-
schneiden, und das Ganze wieder mit 10 multiplizieren. Resultat: Jahrzehnte statt
Jahre. Vielleicht vollziehen Sie diese Anleitung an einem beliebigen Beispiel zunichst
cinmal mit Papier und Bleistift nach. Mit der Tabellenkalkulation ldsst sich das relativ
schnell umsetzen. In unserem Beispiel stehen die Prigejahre in Spalte B der Aus-
gangstabelle. In einer freien Spalte schreiben wir: =(Ganzzahl(B2/10))*10. Mit Copy-
&-Paste schreiben wir die ganze Spalte mit dieser Formel voll, und priifen hie und da,
ob auch richtig gerechnet wurde. Danach via Pivot-Tabelle die Haufigkeiten der Jaht-
zehnte auszihlen lassen und ein Sdulendiagramm bilden, so, wie wir es bereits kennen-
gelernt haben.

Mehr miissen wir derzeit nicht erreichen; ein paar grundlegende, michtige
Funktionen der Tabellenkalkulation, die man fiir das weitere Arbeiten braucht, sind
etlernt.

12.2.6 PS: Pivot-Tabellen bei MS-Excel

Die Erstellung von Pivot-Tabellen mit MS-Excel verlduft dhnlich und sei hier nur kurz
skizziert. Man gehe in die Ausgangstabelle und markiere den Bereich, der in die
Pivottabelle aufgenommen werden soll, meist die ganze Tabelle. Uber die oberste Me-
ntleiste kommt man mit ,,Einfligen; => , Tabelle*; => , Pivottabelle* zur relevanten
Schaltfliache. Ich empfehle als Standard, das Anlegen einer neuen Tabelle zu wihlen.
Dann schiebt man die gewlinschte Zeilenvariable (Feld rechts oben) nach unten in das
Feld Zeilen (im Falle des Geldborsen-Beispiels z.B. ,,Wahrung®) und die zweite Vari-

able (z.B. Nominal) in das Feld Spalten. Sodann die relevante Variable — hier z. B.



Nominal — in das Feld ,,> Werte“, wonach dort automatisch ,,.Summe von Variable*
(hier: Nominal) auftaucht und die Pivottabelle angelegt wird. Mit Klicken auf ,,Summe
von Nominal“ kann man in einem neu aufklappenden Fenster ,,Wertfeldeinstellun-
gen® auswihlen und so die Funktion des Zusammenzichens von Werten beeinflussen,
in unserem Beispiel z.B. statt ,,Summe* (Voreinstellung) neu ,,Anzahl“ wihlen. Dann
wir jede Zelle mit der Anzahl der Nominale in der jeweiligen Wihrung belegt.

Es lohnt auch hier, durch Uben etwas Routine aufzubauen, denn in der Kom-
bination mit den angebotenen Filterfunktionen ist das Erstellen von Pivottabellen ein
michtiges Werkzeug, mit dem viele Auswertungsfragen schnell beantwortet werden
koénnen.

12.3 DATENFEHLER UND ERSTE FEHLERPRUFUNG

Bei jeder Erhebung von Informationen kommt es zu Fehlern. Der erste Schritt jeder
Datenanalyse dient im Grunde nicht der Auswertung, sondern der Prifung auf Fehler
und méglichst der Identifikation falscher Datensitze. Gut identifizierte Fehler kénnen
durch eine Nacherhebung korrigiert werden. Ist das nicht méglich, wird man solche
Fehler als sehr unwahrscheinliche Beobachtungen aus der weiteren Untersuchung aus-
schlieBen, entweder, indem man den ganzen Fall 16scht, oder indem man diesen spe-

ziellen Wert 16scht, d. h. ihn kinftig als fehlende Beobachtung behandelt. Héhere Ska-
lenniveaus fithren zu Fehlern, die leichter automatisch identifizierbar sind, resp. die
nur kleine Auswirkungen auf das Ergebnis haben. Ein kleiner Fehler bei quantitativen
Skalen, z. B. eine in einer Datenserie einmal aus einem Ablesefehler oder Tippfehler
entstandene Zahl ,,9 statt ,,8%, fallt in eine nah benachbarte Klasse. Solch ein Fehler
wird bei Statistiken das Gesamtergebnis wie z. B. den Mittelwert nur wenig verindern.
Anders ist dies bei Variablen auf Nominalskalenniveau, z. B. ,,Prigeort™, wo der Fehler
im Ergebnis den Fall in eine giltige andere Klasse fihrt und nicht auffillig ist. Bei
quantitativen Skalen fallen gro3e Fehler, vor allem solche des Typs Kommafehler oder
Spaltenfehler, meist rasch auf; ein Nominal z. B. von ,,2000 Cent” (statt 200 Cent)
wutrde unmittelbar zu einer Uberpriifung fihren.

Oft stehen Informationen nicht isoliert, sondern in einem Zusammenhang
miteinander. Solche Zusammenhinge kénnen iberpriift werden. So machen z. B. ei-
nige Wihrungen die Prigeorte auf ihren Miinzen erkennbar, andere nicht. Entspre-
chende Prifungen kénnen Aufnahmefehler aufdecken. Fir die Fehlerpriifung ist es
sinnvoll, sich solche Abhingigkeiten innerhalb des Datensatzes systematisch bewusst
zu machen und dieses Wissen zu nutzen, um nach einer ersten einfachen Fehlerberei-
nigung eine zweite Runde einzulegen, die auf solchen Abhingigkeiten beruht.
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Die zuvor erlernten Techniken Sortieren, Filtern und die Pivot-Tabellen so-
wie die daraus abgeleiteten einfachen Grafiken kénnen helfen, nach der Datenerfas-
sung die nétigen Fehlerpriifungen vorzunehmen. Fir richtige Projekte sollte zuvor
geplant werden, wann und wie oft Datenpriifungen und Fehlerbereinigungen verniinf-
tigerweise erfolgen. Erfasst man beispielsweise Daten aus der Literatur, die ja linger
verfiigbar ist, kann man die Datenpriifung einmal am Ende der primiren Datenerfas-
sung vornehmen — was in der Regel der effizientere Weg ist. Erfasst man hingegen
Daten an Funden, die z. B. auf einer Museumsreise nur wenige Tage zur Verfiigung
stehen, sollten Datenpriifungen bereits erfolgen, so lange das Material noch relativ
bequem verfligbar ist, also ggf. sogar tiglich am Ende jedes Arbeitstages. Fir tdgliche
Routinepriifungen kann der hier beschriebene Weg auf die Dauer etwas mithsam wer-
den, weshalb wir auf das Thema — allerdings weitaus spiter — nochmals zurtickkom-
men werden.

GroBere Datensidtze mit mehreren oder gar vielen Variablen werden auch
nach diesen ersten Bereinigungen einzelne Fehler enthalten, auf die man erst spiter
st6Bt. Bisweilen geht es ja auch nicht um falsche Messungen oder Tippfehler; manch-
mal sind Beobachtungen auch mit Entscheidungen verbunden, die man nach tieferer
Kenntnis des Materials und der Daten in Einzelfillen mit erfahreneren Augen anders

treffen mochte. Im Grunde sind grofle Datensitze erst am Ende einer Auswertung
wirklich fehlerfrei.

12.3.1 Fehler bei Daten in einer Nominalskala

Die Frage nach einem Namen oder einem Studienfach fithrt im Falle von falschen
Angaben oder irrigen Notizen zu anderen Hiufigkeiten. Der Fehler fillt nicht auf, er
ist nur mit Aufwand systematisch suchbar. Daher ist eine EDV-gestiitzte Fehlersuche
bei Nominaldaten schwierig. Umfasst der Datensatz relativ viele Fille, ist eine Aus-
zihlung nach Hiufigkeit immer sinnvoll. Beim Beispiel der Geldbérsen sollten die
Prigeorte der deutschen Miinzen jeweils mehrfach vorkommen; ein in einer gro3en
Stichprobe nur einmal vorkommender Prigeort diirfte auf einen Erfassungsfehler zu-
ruckgehen. Daher zielt die Fehlersuche bei Nominaldaten zunichst auf singulire oder
seltene Beobachtungen, da sie oft auf Tippfehler zuriickgehen.

Liegen fiir jeden Fall mehr als eine Variable vor, kann man anschlieBend ver-
suchen, nach unwahrscheinlichen Kombinationen von Auspragungen der Variablen
zu suchen. Im Falle der Minzen beispielsweise gibt es in einigen Staaten der Euro-
Welt die Angabe von Prigestitten, in anderen nicht, und manche Prigestitten eben



nur in einem Staat; fragt man nach diesen Zusammenhingen, kénnen einzelne zu-
néchst nicht auffillige Fehler Giber die nicht mégliche Kombination von zwei Merk-
malen entdeckt werden.

12.3.2 Fehler bei Daten in einer Verhiltnisskala

Bei der Frage z. B. nach Semesterzahl, Bargeldsumme o. 4. fallen groBle Fehler, die
z. B. typischerweise auf eine falsche Kommasetzung zuriickgehen, als erheblich falsche
Angaben auf bzw. erscheinen als ,,verddchtig®. Ein Teilnehmer z. B. mit der Semes-
terzahl ,,80 statt ,,8 ist moglich, aber doch auffillig und folglich ein Fall, den man
nach Identifikation auf Richtigkeit priifen wiirde. Berechnet man aus den Miinzen die
Bargeldsumme, sind Werte zwischen Null und vielleicht 20 Euro zu erwarten; einige
Hundert Euro Bargeld in Miinzen wiren ein unerwartetes, auffilliges Ergebnis, und
daher bei einer Fehlerprifung gut zu identifizieren. Im Grunde lohnt es, bei allen
quantitativen Daten zunichst einmal nach den kleinsten und den héchsten Werten zu
schauen und zu priifen, ob diese plausibel sind. Das zielgerichtete Sortieren der Da-
tentabellen fithrt schnell zum Ziel, auch das Anfertigen einfacher Histogramme ist
hilfreich.

12.4 VERTIEFTE FEHLERPRUFUNG
Die zuvor skizzierten Prifroutinen sind sinnvoll, sie helfen, offensichtliche Mingel zu
bereinigen. Tieferliegende Fehler werden in der Praxis oft erst bei der Auswertung
bemerkt, wenn irgendwelche Zwischenergebnisse seltsam erscheinen und sich bei ni-
herer Prifung nicht als besonderer Einzelfall herausstellen, sondern als schlichter Feh-
ler. Erfahrene Auswerter wissen, dass oft erst ein bis zu Ende ausgewerteter Datensatz
tehlerfrei ist. Doch tiber das zuvor Geschilderte hinaus ist eine vertiefte Fehlerpriifung
méglich und sinnvoll, bevor man in die Auswertung eintritt. Denn man kann sich Ab-
hingigkeiten zwischen den Variablen zunutze machen. Bei der Erfassung von Silices
beispielsweise erwartet man fir die Grundformen Abschlag und Klinge jeweils ein
spezifisches Verhiltnis zwischen Linge und Breite resp. das Einhalten gewisser Gren-
zen. Messer, Lanzenspitzen oder Oberschenkelknochen sollten stets linger als breit
sein, usw. Es bestehen Grenzen wahrscheinlicher Werte und es bestehen Abhingig-
keiten zwischen den einzelnen Variablen eines Falles, die man systematisch iiberpriifen
kann. Bei umfangreichen Datenerhebungen sollte am Ende der ersten Fehlerpriifung
eine weitere Runde folgen, in der man den Datensatz systematisch auf mégliche Ver-
letzungen der inneren Logik zwischen den Variablen priift.

Klingt komplizierter, als es ist. Wer mit R arbeitet, wiirde sein Wissen tiber
die Logik und die Zusammenhinge der Variablen formalisieren, in ein Skript umsetzen
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und dieses Uiber den Datensatz ,Jlaufen® lassen, sodass Fehler relativ automatisiert aus-
gewiesen wiirden. Das Erarbeiten eines Skripts zur Fehlerpriifung empfehle ich vor
allem dann, wenn diese Priifung z. B. wegen einer mobilen Datenerfassung hiufiger
stattfinden muss, also etwa allabendlich oder wochentlich. Der Aufwand lohnt, weil
ein zusitzliches Zeitinvestment — noch vor der eigentlichen Auswertung — viel Zeit
sparen kann, die man sonst gef. in das ,,alles wieder neu rechnen® steckt, wenn Daten-
fehler erst spit wihrend der Auswertung erkannt werden.

12.5 BEOBACHTERFEHLER —,,OBSERVER ERROR®

Das zuvor Beschriebene zielt auf die Bereinigung und Fehlerpriifung der eingegebe-
nen Daten, im Grunde auf das Ausmerzen von Tippfehlern und Ahnlichem. Unter
dem Thema ,,Beobachterfehler” geht es nun um den systematischen Blick auf das
Problem nach Bereinigung solcher primiren Mingel. Wie steht es um die Messungen
selbst und deren Zuverldssigkeit? Dieses Thema — der Beobachterfehler (observer error)
— ist in der Archdologie kaum bekannt, spielt hingegen in den Naturwissenschaften
cine wichtige Rolle, nicht zuletzt in der Anthropologie. Wird mit Maschinen gemessen

wie z. B. mit Waagen das Gewicht ermittelt, sind deren Messfehler in der Regel vom
Hersteller ermittelt worden und dokumentiert; die Angabe des verwendeten Gerits ist
also hinreichend, um geritebedingte Fehlerbandbreiten wissenschaftlich zu dokumen-
tieren und Dritten mitzuteilen. Was aber, wenn menschliche Beobachter die Daten
erheben, z. B. die Metrik von Topfen erfassen oder die Linge von Knochen ermitteln?
Hier ist die Frage zu beantworten, wie verlisslich — sprich: reproduzierbar — die Daten
sind. Dabei unterscheidet man — je nach vorliegendem Fall — zwischen ,,zntra-observer
error und ,,inter-observer error®. Der Intra-Observer Error priift, ob die Messungen eines
Beobachters reproduzierbar sind; er stellt den Regelfall dar. Welche Messwerte kom-
men zustande, wenn der Bearbeiter seine eigenen Messungen ein paar Tage spiter
wiederholt? Bei umfangreichen oder auch langwierigen Projekten sind bisweilen meh-
rere Beobachter an den Datenerhebungen beteiligt, die Datenerfassung erfolgt arbeits-
teilig. Hier greift die wichtige Frage nach dem ,,Inter-Observer Error®, also ob Mes-
sungen am gleichen Objekt durch verschiedene Beobachter zum gleichen Ergebnis
fihren.

Das Vorgehen zur Beantwortung dieser Frage ist in beiden Fillen grundsitz-
lich dhnlich: Es wird eine zufillige Stichprobe von Fillen ausgewihlt, die mehrfach
vermessen werden, um dann die Ergebnisse beider Messungen zu vergleichen. Klar,
am besten wire es, relativ viele Fille doppelt zu vermessen, aber der betroffene Bear-
beiter wird stets bemiiht sein, die Zahl der Doppelerhebungen klein zu halten. Oft



werden nur 10 oder 20 Fille doppelt vermessen. Wichtig ist es, die beiden Serien zu-
fillig auszuwihlen. Bei einer langwierigen Keramikaufnahme, beispielsweise, kénnte
man am Ende der Materialerhebung ein paar Fille hervorholen, die man nach der
ersten Einarbeitung — sagen wir nach 10 % der Materialerfassung — schon einmal auf-
genommen hat. Wichtig ist, dass man die damaligen Messungen ,,vergessen‘ hat, also
nicht die Zahlen der ersten Erhebung quasi noch aus dem Gedichtnis heraus repro-
duziert, sondern wirklich neu misst. Fur den kurzen Abschnitt oder auch die Fulinote
in einer wissenschaftlichen Publikation, in dem man den Observer-Error einer Erhe-
bung darlegt, sollte die Anzahl der Wiederholungsmessungen und die Art der Stich-
probenziechung kurz beschrieben werden.

Fir die konkreten Berechnungen folgen wir dem Weg, der sich seit Mitte der
2000er Jahre in der physischen Anthropologie beim Vermessen von Knochen etabliert
hat und ermitteln den ,,(absolute) technical error of measurement TEM, den ,,relative technical
error of measurement YTEM und den Reliabilitits-Koeffizienten R.2> Wir beschrinken
uns auf den iblichen Fall, dass zwei Messreithen verglichen werden sollen, d. h. der
Intra-Observer Error bestimmt wird, oder der Inter-Observer Error zwischen zwei
Beobachtern zu ermitteln ist. Die Formeln fiir den Inter-Observer Error bei mehr als
zwel Beobachtern sind etwas komplexer.?* Ich verzichte hier auf die Wiedergabe der
Formeln und schildere den Rechenweg als Algorithmus. Das Ganze ist recht schlicht
und kann bereits mit einer Tabellenkalkulation zuverldssig umgesetzt werden. Wir be-
ginnen mit TEM:

(a) Vergleich 1. Messung und 2. Messung: man berechne die Differenz beider
Messungen;

(b) Ergebnis quadrieren;

(c) die Summe all dieser quadrierten Differenzen berechnen;

(d) diese Summe teilen durch ,,Anzahl der Messpaare mal 2%

(¢) aus dieser Zahl die Quadratwurzel zichen;

(f) das Ergebnis ist TEM.

Der Wert von TEM hat die gleiche Skala wie die Messdaten; wenn also mm oder kg
erfasst wurden, ist auch TEM auf mm oder kg bezogen. Er kann als Standardabwei-
chung der Wiederholungsmessungen aufgefasst werden.

2 Nach Perini et al. 2005; Weinberg et al. 2005; Goto & Mascie-Taylor 2007. Eine spater oft als zusammenfas-
sende Referenz zitierte Anwendung ist Gapert et al. 2009.
24 Goto & Mascie-Taylor 2007, 254.
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Die Kennzahl fTEM ist im Grunde eine Art Prozentwert zu TEM, indem der ermit-
telte Wert von TEM auf den Mittelwert der gemeinsamen Ergebnisse beider Messrei-
hen bezogen wird:

(@) Berechne das arithmetische Mittel (Mittelwert; mean) fiir beide Messreihen;
(b) teile TEM durch diesen Mittelwert;

(c) und multipliziere das Ergebnis mit 100;

(d) das Ergebnis ist tTEM.

Der fTEM besagt im Grunde, wie grof3 im Sinne eines Prozentwertes der Messfehler
ist. yTTEM-Werte bis etwa 5 (%) gelten in der anthropologischen Literatur als akzepta-
bel.

Als dritte Kenngréle wird der Reliabilititskoeffizient R berechnet. Dazu ist die ge-
meinsame Standardabweichung beider Messreihen zu ermitteln, was ggf. eine Tabel-
lenkalkulation Ubernimmt, resp. hier weiter unten beim Thema ,,Streuungsmale: Stan-
dardabweichung® erklirt und vorgerechnet wird.

(@) TEM quadrieren (TEM?);

(b) die gemeinsame Standardabweichung beider Reihen quadrieren (SD?2);
(c) TEM? durch SD? dividieren;

(d) den berechneten Wert von der Zahl 1 abzichen;

(e) das Ergebnis ist ,,R“.

R kann Werte zwischen 0 (v6llig unzuverldssig) und 1 (Messungen ginzlich identisch)
annehmen. Je niher R dem Wert 1 kommt, desto zuverldssiger sind die Messungen.
In der anthropologischen Literatur gelten R-Werte von gréBer 0,95 als akzeptabel, d. h.
ein menschlicher Beobachterfehler von unter 5 %.

Wer seinen Beobachterfehler mit ca. 20 Wiederholungsmessungen in dieser
Weise ermittelt und datlegt, weist nach, wie sorgfiltig und verldsslich er arbeitet und
wie tragfihig die seiner Untersuchung zugrundeliegenden Daten sind.
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12.6 PILOTSTUDIE

Erst mal alle Daten erfassen, dann auswerten: Das ist keine gute Idee! Richtig ist, die
Datenerfassung sauber zu planen und dann erste Daten zu erfassen. Geht es z. B. um
500 T6pfe, erfasst man erst einmal circa 20 oder 50 Gefélle. Daran lernt man, was man
nicht bedacht hat, und justiert die zuvor erdachte Systematik nach. Diese Stichprobe
wertet man dann nach den Fragen aus, die man an das Material hat, um zu testen, ob
die Daten auch im erwlnschten Sinne auswertbar sind. Dann merkt man z. B. schnell,
dass sich — wie oben als tiblicher Anfingerfehler beschrieben — aus ,,428%, ,,ca. 422
und ,,mind. 432 kein Mittelwert errechnen ldsst. Sprich: Man kann an einer kleinen
Stichprobe, bevor man méglicherweise sehr viele Zahlen ungeschickt erfasst hat, das
eigene Vorgehen priifen und optimieren. So etwas nennt man eine Pilotstudie. Man
sollte sie unbedingt durchfiihren, bevor man eine sechr umfangreiche Datenerfassung
vornimmt.

Ich empfehle sehr, bei einer Pilotstudie auch die eigene Arbeitszeit zu proto-
kollieren. Das hilft bei der Arbeitsplanung fiir die eigentliche Studie. Man kann davon
ausgehen, dass die Erfassung mit aufkommender Routine schneller erfolgt, aber die
Pilotstudie hilft, den Ressourcenbedarf fiir das Erfassungsprojekt besser einzuschit-
zen.

12.7 DATENSICHERUNG

Erfasste Daten sind kostbar. Technische Unfille ereignen sich bekanntermallen vor
allem dann, wenn man sie nicht erwartet und man sie am wenigsten brauchen kann.
Die Examensarbeit muss auf einen festen Termin hin angegeben werden: Ausgerech-
net jetzt fillt erst die Festplatte aus, dann ist plétzlich der Toner oder die Tinte des
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Druckers erschépft, das Papier verbraucht — und natiirlich ist an diesem Wochenende
der Copy-Shop des Vertrauens wegen einer Familienfeier ausnahmsweise geschlossen.
Bezogen auf Ihre kostbaren Texte und Daten bedeutet das: Datensicherung ist eine
permanente Notwendigkeit. Datensicherungen erfolgen auf externen Medien, die auch
an einem anderen PC lesbar sind, also z. B. auf externen Festplatten, USB-Sticks, usw.
Alternativ kann man Sicherungen auch in der Cloud vornehmen. Dies erscheint be-
quemer, doch bei gréBeren Datenmengen kann die Ubertragung der Daten recht lange
dauern, sodass das Sichern auf externen Medien letztlich effizienter sein kann.

Eine Sicherung ist besser als keine Sicherung, aber zwei Sicherungen erhéhen das Si-
cherheitsniveau erheblich. Wie man das besonders geschickt macht? Der heutige Ar-
beitsstand landet auf der externen Festplatte Nr. 1. Der morgige Arbeitstag landet auf
Festplatte Nr. 2. Ubermorgen wird die Sicherung auf Festplatte Nr. 1 iiberschrieben,
usw. Mit einem System gerade Tage/ungerade Tage lisst sich solch ein Wechsel leicht
merken. Ergebnis: Es liegt immer extern der jingste und auch der vorangehende Ar-
beitsstand vor. Sollte — warum auch immer — die aktuelle Datei auf Ihrem PC defekt
sein, ist in Folge auch die aktuell gesicherte Datei defekt! In diesem Fall hitten Sie aber
immerhin noch den vorletzten Arbeitsstand in einer intakten Sicherung vorliegen. Si-
cherheitsfanatiker spielen dieses rollierende Schema sogar mit drei statt zwei externen
Medien und erreichen damit ein schon fast professionelles Sicherheitsniveau.
Ubrigens: Man ist kein Sicherheitsfanatiker, sondern einfach nur verniinftig,
wenn man die externe(n) Festplatte(n) oder die USB-Sticks mit den Sicherheitskopien
nicht genau da aufbewahrt, wo sich das Daten-Original, also z. B. der Laptop, befindet.
Man hat schon von Einbriichen gehért, von Zimmer- und Wohnungsbrinden. ..

Daten sichern. Wirklich.

Auf einem externen Medium: Stick, externe Festplatte... & diese Si-
cherung getrennt vom PC/Laptop in anderem Raum aufbewahren.

Einmal ist besser als nie. Zwei Mal ist gut.




13 UBER NAMEN UND MESSGENAUIGKEITEN

Nun, da die ersten Datensitze erfasst, auf Fehler gepriift und gut gesichert sind, ist es
vor dem Elinstieg in die richtige Auswertung an der Zeit, iber zwei Elemente nochmals
nachzudenken: Uber die Namensvergabe und iiber die Messgenauigkeit Threr quanti-
tativen Daten.

13.1.1 Namensvergabe: Namen, Label, Etiketten

»Damals®, in den 1970er und -80er Jahren, waren die Regeln einfach und tibersichtlich:
Ein Computerwort konnte das Aquivalent von exakt acht Zeichen gut verarbeiten.
Aus dieser Zeit stammt die Sitte, zwischen ,,Namen® und ,,Label® (Etiketten) zu un-
terscheiden. Eine Variable erhielt einen Namen aus Buchstaben und Zahlen, acht Zei-
chen lang, vornan stets ein Buchstabe, und im Namen keine Sonderzeichen. Umlaute
wie 4, 6, i wurden vermieden, da viele Programme mit ihnen nicht zurechtkamen.
Wenn das zu kurz war, gab es zusitzlich die Option, ein Label zu vereinbaren, d. h.
cin Etikett, das — so moglich — z. B. bei Grafiken zusitzlich zum Namen ausgespielt
wurde. Die Arbeit im Inneren der Prozesse geschah jedoch auf Basis der 8-Zeichen-
Namen. Heutzutage sind diese Restriktionen technischer Natur (meist) nicht mehr ge-
geben. Dementsprechend wurden auch die meisten Programme angepasst und haben
diese Schranken aufgegeben. Doch bevor wir diese Freiheit nun bedenkenlos genie-
Ben: Macht es auch Sinn, auszunutzen, was geht? Nein. Weiterhin sind — auch ohne

starre Schranken — wohliberlegte und kurze Namen sinavoll. Bitte bedenken Sie:

* Sehr lange Namen z. B. in Spaltenkdpfen behindern die Ubersichtlichkeit der Tabel-
len, und spiter auch der Ausgaben.

* Kurze Namen sind praktisch. Muss man z. B. Berechnungen durchfiihren, in denen
Variablennamen eingesetzt werden, schreibt sich ,,RDm + BDm / H* statt ,,Rand-
durchmesser + Bauchdurchmesser / Gesamthohe schneller und auch fehlerirmer als
die Langfassung. Indes:

* Kryptische Abkiirzungen, die spiter auch in Grafiken und Tabellen auftauchen und
folglich in Abbildungsunterschriften wieder mithsam aufgel6st werden miissen, sind
ebenfalls nicht hilfreich. Bedenken Sie, dass sogar Sie gelegentlich ein Projekt auf die
Seite legen (miissen). Wenn Sie dann nach Monaten wieder hineinfinden und ihre Kiir-
zel schnell und zuverlissig verstehen wollen: unrund, wenn Sie selbst Ihre Abkurzun-
gen vergessen haben.

* Weiterhin mégen manche Programme keine deutschen Umlaute. Es ist klug, in Va-
riablennamen auf 4, 6, G, 3 u.4. zu verzichten.
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Bilanz: Eine wohliiberlegte Namengebung ist wichtig. Spitestens jetzt, nach der Da-
tenerfassung und -priifung, sollten Sie diese einrichten.

Die Uberlegungen gelten auch fiir Nominalvariablen und codierte Variablen,
also solche, wo man 1 = rot, 2 = gelb und 3 = griin vereinbart hat. Denn meist kénnen
fir die tatsdchlich gespeicherten Zahlen 1, 2, 3, zusitzlich Label (Etiketten) vereinbart
werden, die dann vor allem in den grafischen Ausgaben auftauchen sollen. Folglich
gilt fiir die Label das gleiche wie fiir die Variablennamen: Kryptische Abkiirzungen
sind wenig sinnvoll, epische Linge noch weniger.

13.1.2 Messgenauigkeit

Man kann das gleiche Phinomen unterschiedlich genau messen, und dies macht Sinn.
Nehmen wir als Beispiel das Messen von Strecken. Die Kérperhéhe von Menschen
wird, z. B. beim Arztbesuch oder bei der Rekruten-Musterung, in cm gemessen und
taucht so z. B. auch im Personalausweis auf. Dahinter steht das Wissen, dass zwar
technisch auch eine Messung auf Millimeter moglich ist, angesichts der Tagesschwan-
kungen der Kérperhohe, die beim Menschen gerne mal um 2 cm betrigt, ein Messen
in Millimetern jedoch eine Exaktheit vortiuschen wiirde, die das vermessene Phino-
men gar nicht hat. Also notiert man in solchen Fillen z. B. 160 cm, 180 cm usw., und
nicht 160,0 cm oder 1,6 m.

Bisweilen steht aber diese Messgenauigkeit gar nicht zu Verfiigung. Jemand
beobachtet Menschen, z. B. Besucher in einem Museum und schitzt unter anderem —
warum auch immer — zusitzlich deren KérperhShe. Das mag mit etwas Erfahrung auf
den Dezimeter genau treffend méglich sein, aber nur wenige Menschen kénnen dies
zuverlissig im Zentimeterbereich ermitteln. In solchen Fillen wiirde man addquat no-
tieren: 1,6 m, 1,8 m usw. Eine Notation signalisiert immer auch, wie genau die Mes-
sungen erfolgten, im Eingangsbeispiel auf cm, im zweiten Beispiel auf Dezimeter.

Diese Orientierung am eingesetzten Messinstrument ist zu erginzen um eine
Orientierung an der Sache. Beim Vermessen von Keramikgefillen macht es einen Un-
terschied, ob wir es mit Horgener Keramik zu tun haben (grob, groB3, handgemacht,
meist nur in kleinen Fragmenten tberliefert) oder mit Terra Sigillata der ersten Jahr-
zehnte nach Christi Geburt (klein, diinnwandig, Feinware, Drehscheibe, genormte Ma-
nufakturware, wenn nicht vollstindig, so doch oft sehr exakt rekonstruierbar). Jeder
Bearbeiter muss sich selbst Rechenschaft dariiber ablegen, ob er bei einem rekonstru-
ierten Gefilldurchmesser die Angabe von Millimetern vertreten mochte, oder eher



nicht. Ein Selbstversuch kann helfen: Die gleichen Gefil3e an drei aufeinander folgen-
den Tagen vermessen, und die drei Protokolle miteinander vergleichen.?> Obwohl es
auf Unerfahrene unsystematisch wirken kann: Es kann sinnvoll sein, an Gefilen die
Héhen und Durchmesser in cm anzugeben, die mit der Schieblehre vermessenen
Wandungsstirken hingegen in mm.

Die Genauigkeit, die IThren Daten innewohnt, sollte sich in der Skala in Threr
Datentabelle niederschlagen. Sollten gegeniiber der Skala, in der die Informationen
wihrend der Erfassung zunichst abgelegt wurden, Anderungen sinnvoll sein, lassen
sich diese in der Regel durch eine Multiplikation resp. Division durch 10, ggf. 100,
angemessen umsetzen. Sprich: Der Aufwand fiir die Umsetzung ist gering, das dies-
beziigliche Uberlegen und ggf. Kotrigieren spitestens an dieser Stelle jedoch nétig.

13.2 DOKUMENTATION UND DATENBESCHREIBUNG

Inzwischen steckt viel Wissen und manche Konvention in Threm Datensatz. Mglich-
erweise mussen Sie Thre Arbeit irgendwann einmal fiir lingere Zeit unterbrechen und
werden erst spiter wieder fortfahren kénnen. Méglicherweise gehdren Sie zu den
glicklichen Menschen mit einem guten Gedichtnis und haben alles noch im Kopf,
was Sie beim ersten Teil ihrer Datenerfassung mit sich selbst vereinbart haben. Aber
auch dann werden Sie Thre Daten spiter einmal mit Kollegen teilen oder sie als Open
Data ver6ffentlichen wollen, wie es heute in der Wissenschaft mehr und mehr verlangt
und zur Regel wird. Kurz: Es ist sinnvoll, die Datenaufnahme und die dabei verfolgten
Konventionen auch zu dokumentieren. Also Uber die Datentabelle hinaus ein kurzes,
niichternes Textdokument anzulegen, in dem festgehalten ist, wer den Datensatz er-
fasst hat, was erfasst wurde, und was die einzelnen Variablen (Spalten) bedeuten, wel-
che Konventionen verfolgt wurden und welche Entscheidungen bei der Erfassung ge-
troffen wurden. Eine solche Datenbeschreibung ist notwendig und sie anzulegen (und
gotf. immer wieder zu aktualisieren) mag circa so attraktiv sein wie das Ausfiillen einer
Steuererkldrung, aber (wie bei der Steuererklirung): mit dem Aufschieben wird’s nicht
besser. Also beginnen Sie mit diesem Dokument — oder ggf. Dokumenten: fiir jeden
Datensatz eines — frithzeitig; die Arbeit muss ch getan werden.

% Das ist die einfache Fassung des wichtigen Themas ,,Observer Error”, das wir schon behandelt haben.
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13.3 BEISPIELDATENSATZE

Fiir die praktischen Ubungen in diesem Buch benétigen wir Daten. Gerne bereits Thre
eigenen. Sollten solche jedoch (noch) nicht zur Verfiigung stehen, kénnen die hier
mitgegebenen Beispielsdatensitze verwendet werden. Sie sollen nachfolgend kurz vor-
gestellt werden.

13.3.1 [1] Geldborsen 1989 ff.: ,Muenzen*
Seit 1989 habe ich — meist in Proseminaren zur Einfiihrung in die Ur- und Frithge-
schichte oder Ubungen zur ,,Binfithrung in die Archio-Statistik* — Studierende gebe-
ten, ihre Geldborse zu erfassen: den Wert der Minze (,,Nominal®), das Prigejahr, die
Wihrung, das die Minze emittierende Land und — sofern gegeben — den Prigeort.
Hinzugefiigt wurde das Jahr dieser Erhebung (,,Stichjahr), der Ort der Erhebung so-
wie eine Fallnummer/ID, um die individuellen Geldbérsen (anonym) zu kennzeich-
nen. An diesem Modell ldsst sich das fiir die frithgeschichtliche Archiologie so wich-
tige Thema ,,terminus post quem' sowie Minz- und Emissionsgeschichte handfest er-
fahrbar darlegen, sodann bieten die Miinzen — statistisch geschen — mehrere unter-
schiedliche, typische Skalenniveaus und daher einen guten Ubungsfall. Vor allem im
Umfeld der Einfiihrung des Euro an Stelle der Deutschen Mark (DM) am 1. Januar
2002 haben auch Kollegen an anderen Orten zu dieser Sammlung beigetragen. Aktuell
umfasst der Datensatz mehr als 7.700 Miinzen aus Gber 450 Geldbérsen, das jungste
Erfassungsjahr ist 2019. Allen Beitragenden sei nochmals herzlich gedankt! Der origi-
nale Datensatz wird hier in einer reduzierten Fassung verwendet, ndmlich bereinigt
um alle (seltenen) Miinzen jenseits der drei Wihrungen DM, CHF und Euro, die im
Originaldatensatz etwa 0,35 % ausmachen. Die Emissionslinder wurden mit den in-
ternational Ublichen Auto-Linderkennzeichen abgekiirzt. Die Prigeorte wurden hier
nur fiir die in Deutschland geprigten Miinzen tabelliert und sind als Zahl codiert: 1:
,»A“ Berlin; 2: ,,D* Minchen; 3 ,,F Stuttgart; 4 ,,G* Karlsruhe und 5 ,,]* Hamburg.
Wenn Sie zum weiteren Wachstum des Datensatzes beitragen wollen: gernel
Senden Sie mir Thre digital erfasste(n) Geldborse(n), im gleichen Format wie dieser
Beispieldatensatz, als *.csv oder *.xls/*.xlsx-Tabelle an: mail@frank-siegmund.de
Technisch wird dieser Datensatz hier als *.csv-Tabelle eingefithrt, wobei —
entgegen der Standardbezeichnung ,,csv* alias ,,comma separated values® — tatsidchlich
das Semikolon als Trennzeichen verwendet wird. Solche csv-Tabellen sind u. a. auch
mit LO-Calc lesbar. Ich empfehle, zumindest einmal dazu den ,,editor* zu nutzen, um
den Datensatz zu 6ffnen und anzuschauen: Die erste Zeile weist, jeweils mit Semiko-
lon getrennt, die Variablennamen auf, die Folgezeilen enthalten die Daten. Zwei auf-
einanderfolgende Semikolons signalisieren einen fehlenden Wert.



13.3.2 [2] Neugeborene aus Braunschweig

Der Datensatz ,,Babies” geht auf die Website des Klinikums Braunschweig zuriick,
das in der Region u. a. fiir seine Abteilung Frauenheilkunde und Geburtshilfe einen
guten Ruf genieB3t. Als Bestandteil des Leistungsangebotes seiner Geburtsklinik, die
nach eigenen Angaben (Stand 2019) jihrlich ca. 2.000 Geburten betreut, fihrt die Kli-
nik eine jeweils aktuelle 6ffentliche ,,Babygalerie® auf seiner Website, in der die Neu-
geborenen mit Namen, Bild und einigen Daten vorgestellt werden: https://klinikum-
braunschweig.de/aktuelles-veranstaltungen/babvgalerie.php [24.1.2020]. Aus zwei
Zeitabschnitten zuriickliegender Jahre (Mdrz bis Oktober 2007; April bis Juni 2008)
wurden die Angaben fiir insgesamt 519 Neugeborene erfasst. Der Datensatz ist gut

geeignet, um etwa den Zusammenhang von Kérpergréfie und -gewicht zu untersu-
chen oder um Beobachtungen zu Korpergro3e und -gewicht bei Jungen und Madchen,
bei Zwillingen und Nicht-Zwillingen zu vergleichen. Es wire durchaus reizvoll, den
Datensatz um eine aktuelle Stichprobe aus der gleichen Quelle zu erweitern, weil sich
dann auch nach zeitlichen Effekten fragen lief3e.

Der Datensatz wird wieder als *.csv-Datei mitgegeben, sein Inhalt versteht
sich weitgehend von selbst. Bei der Variable ,,Zwilling* bedeutet die Ausprigung ,,0
naheliegenderweise ,.kein Zwilling®, ,,1“ ja, Zwilling. Bei der Variable ,,Geschlecht
steht 1 fur Knabe, 2 fir Madchen.

13.3.3 [3] Anthropologie Griberfeld Zwentendorf (Niederdsterreich)

Als Beispiel fiir einen Datensatz von einer physisch-anthropologischen Aufarbeitung
eines Griberfeldes sei hier — aus einer Vielzahl anderer Optionen — beispielhaft das
mittelalterliche Griberfeld von Zwentendotf an der Donau (Bezirk Tulln, Niederds-
terreich) herausgegriffen, das im Ruinenareal eines romischen Kastells entdeckt wurde
und seit dem spiten 10. Jahrhundert und vor allem im 11. Jahrhundert n. Chr. belegt
wurde (Giesler, 1997, passim, insbes. 192). Die 254 Koérpergriber sind nahezu bei-
gabenlos, die wenigen Beigaben ordnen die Bestattungsgemeinschaft der sog. Kottla-
cher Kultur zu. Die anthropologische Bearbeitung hat Wolfgang Heinrich (2001) pu-
bliziert, die verwendeten Daten stammen, leicht verindert, von der der Publikation
beiliegenden CD.

Fir unsere Zwecke wurde der originale Datensatz stark reduziert. Der
Ubungsdatensatz mit den KnochenmaBen klammert alle Nicht-Erwachsenen aus und
er verzichtet auf viele Schidelmalle und Langknochenmal3e. Bei den Langknochen
wurden zudem die Werte der rechten und linken Kérperseite zusammengezogen;
sprich: Im Falle des Vorliegens beider Werte der Mittelwert gebildet, sonst der jeweils
verfiighbare Wert eingesetzt.
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* Heinrich, W. (2001). Zwentendorf — Ein Gréberfeld aus dem 10. — 11. Jabhrbundert. Anthro-
pologische Answertung (Mitteilungen der Prihistorischen Kommission 42). Wien: Oster-
reichische Akademie der Wissenschaften.

* Giesler, J. (1997). Der Ostalpenraum vom 8. bis 11. Jabrhundert. Studien zu den archiologi-
schen und schriftlichen Zengnissen. 'I'l. 2: Historische Interpretation (Frithgeschichtliche und
Provinzialrémische Archdologie: Materialien und Forschungen 1). Rahden/Westf.:
Leidorf.

13.3.4 [4] Howells‘ world data

Der US-amerikanische Anthropologe William W. Howells (1908-2005) erfasste in den
Jahren 1965 bis 1980 verschiedene Maf3e an rezenten und subrezenten menschlichen
Schideln, und zwar an 2.524 Schideln von 28 unterschiedlichen Populationen aus al-
len Kontinenten. Ein weiterer, sog. Testdatensatz enthielt 524 Schidel. Die Maf3e wur-
den nach dem US-amerikanischem Anthropologie-Standard erfasst, der urspriinglich
auf das Lehrbuch von Rudolf Martin (1914) zurtickgeht, sich davon jedoch etwas wei-
ter- und wegentwickelt hat. Vor allem sind die seit Martin (1914) in Europa nahezu
tberall verwandten Benennungen der Messstrecken heute in US-Amerika anders, und
manchmal differieren auch die Definitionen der Messstrecken leicht. In dem hier be-
nutzten Datensatz sind die Strecken — soweit méglich — wieder nach dem Martin’
schen System benannt. Howell hat seine Studie in drei Monografien publiziert (1973;
1989; 1995) sowie einen kurzen Aufsatz veréffentlicht, der nur die Genese des Daten-
satzes und das Messsystem schildert (Howells 1996). Beide Datensitze von Howell
wurden spiter von dem US-amerikanischen Anthropologen Benjamin M. Auerbach
in moderne Excel-Tabellen Gibertragen und frei verfiigbar gemacht.?6 Die von mir wie
beschrieben autbereitete Fassung der World Data von Howells (i. e. 2.524 Schidel)
dient hier als Ubungsbespiel. Bei den MaBen handelt es sich um biologische Variablen,
der Verdacht auf Normalverteilung liegt nahe. An ihm kénnen verschiedene Test-Ver-
fahren erlernt werden, das Berechnen und Auswerten von Indizes getibt werden, und
der Datensatz eignet sich sehr gut fir zwei- und mehrdimensionale Betrachtungen
(,,multivariate Verfahren®).

* Howells, W. W. (1973). Cranial 1 ariation in Man. A Study by Multivariate Analysis of
Patterns of Differences Among Recent Human Populations (Papers of the Peabody Museum
of Archaeology and Ethnology 67). Cambridge, Mass.: Peabody Museum.

26 Quelle: http://web.utk.edu/~auerbach/HOWL.htm [24.1.2020].
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* Howells, W. W. (1989). S&ull Shapes and the Map. Craniometric Analyses in the Dispersion
of Modern Homo (Papers of the Peabody Museum of Archaeology and Ethnology 79).
Cambridge, Mass.: Peabody Museum.

* Howells, W. W. (1995). Who’s Who in Skulls. Ethnic Identification of Crania from Measure-
ments (Papers of the Peabody Museum of Archaeology and Ethnology 82). Cambridge,
Mass.: Peabody Museum.

* Howells, W. W. (1996). Howells’ Craniometric Data on the Internet. Awerican Jonrnal
of Physical Anthropology 101, 1996, p. 441-442. http://web.utk.edu/~auerbach/How-
ells.pdf [24.1.2020].

* Martin, Rudolf (1914). Lebrbuch der Anthropologie in systematischer Darstellung: mit beson-
derer Beriicksichtigung der anthropologischen Methoden; fiir Studierende, Arzte nnd Forschungsrei-
sende. Jena: Gustav Fischer. — Online-Ausgabe (CC BY SA): http://digi.ub.uni-heidel-
berg.de/diglit/martin1914 [24.1.2020].

Bei anthropologischen Aufnahmen z. B. an Griberfeld-Toten in Mitteleuropa werden
in der Praxis insbes. am Schidel erheblich weniger Mal3e erfasst, als Martin sie definiert
und auch als Howells gemessen hat. Fiir Ubungszwecke ist es verniinftig, sich auf die
wichtigsten Mal3e zu beschrinken; jene, die hiufig beobachtet und ausgewertet wer-
den. In der europiischen Tradition werden oft erfasst und ausgewertet:

Hirnschéidel Schédelbasis, Hinterhanptsloch
M1: GréBte Hirnschidellinge MT7: Linge Foramen magnum
MS5: Schidelbasislinge M16: Breite Foramen magnum

MS8: Grofite Hirnschidelbreite
M9: Kleinste Stirnbreite?’

M17: Basion-Bregma-Hohe

M20: Ohr-Bregma-Hohe

Gesichisschadel
M40: Gesichtslinge
M45: Jochbogenbreite
M47: Gesichtshohe
M48: Obergesichtshéhe
M51: Orbitalbreite (ca. Howell m51a)
M52: Orbitalhdhe
M54: Nasenbreite; M55: Nasenhohe

27 Einrlickung: Dieses MaR wird bei Howells leider nicht erfasst.
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Daher witrd hier zur leichteren Handhabbarkeit neben dem vollstindigen Datensatz
ein auf diese Messstrecken reduzierter Datensatz verwendet. Bilder des Schidels mit
Eintragung der Messstrecken finden sich in der online verfliigharen Ausgabe von Mar-
tin (1914), ab S. 520 Fig. 217:

http://digi.ub.uni-heidelberg.de/diglit/mar-
tin1914/05422sid=4a68925af2¢50640691¢442911c26¢1d [24.1.2020].

13.3.5 [5] Anatomieleichen aus Lyon: Rollet 1888

Der Datensatz enthilt Geschlecht, Alter und die beobachtete Leichenlinge von je 50
Minnern und Frauen, an denen der Anatom Etienne Rollet (1888) auf beiden Kérper-
seiten die Linge der Langknochen dokumentierte. Dieser Datensatz wiederum war fir
Karl Pearson Anlass fiir einen Versuch, mathematische Formeln zur Kérperhohen-
schitzung aus Langknochen zu suchen. In seinem Aufsatz entwickelte er dazu das (mit
wenigen Abwandlungen) bis heute iibliche Verfahren der linearen Regression und zu-
gleich Schitzformeln fiir die Kérperhdhe, die bis heute angewendet werden. Der Da-
tensatz ist gut geeignet, eigene Erfahrungen mit dem Thema Korrelation und Regres-
sion zu sammeln.

Unter “Sex” steht 1 fiir Mianner, 2 fur Frauen; , Alter” nennt das erreichte
Lebensalter; ,,Khoehe nennt die beobachtete Leichenldnge in cm, die als etwa 2,0 —
2,5 cm linger gilt als die Lebendhohe. Alle Knochenmal3e sind in mm angegeben und
nach den Definitionen im Lehrbuch von Martin (1914) benannt; es wurden jeweils die
rechte (-re) und linke Korperseite (-li) gemessen, wobei es einige wenige fehlende
Werte gibt. Am Ende das Datensatzes werden die Langknochenmal3e wiederholt, ge-
mittelt aus beiden Kérperseiten.

* Rollet, E. (1888). De la mensuration des os longs des membres dans ses rapports avec 'anthro-
pologie, la clinigue et la médicine judicaire. Lyon: A. Storck.

https://gallica.bnf.fr/ark: /12148 /bpt6k97653475.texteImage [24.1.2020)].

* Pearson, K. (1899). On the reconstruction of the stature of prebistoric races. Mathematical con-
tributions to the theory of evolution 5. (Philosophical transactions of the Royal Society of
London A 192). (p. 169-244). London: Royal Society of London.
https://archive.org/details /philtrans06400427 [24.1.2020].

13.3.6 Dateiformate

Leider sind manchmal Datenformate trotz identischen Namens nicht wirklich gleich,
insbesondere hinter den *.xls- und *.xlsx-Dateien stecken oft unerwartet technisch
unterschiedliche Inhalte. Um Frust beim Import und Verwenden der Beispieldaten zu
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vermeiden, geben wir die Beispieldatensitze in diversen Formaten mit, in der Hoff-
nung, dass schon irgendeines fir die speziellen Einstellungen IThres Computers und
Threr Software passt. Sowohl beim R-Commander als auch bei BlueSky hat sich das
Einlesen der SPSS-Dateien (*.sav) als meist problemlos erwiesen, die Formate *.csv
und *.dat (,,Tab separated®) als unkomplizierter denn *.xlIsx.

14 FREIE STATISTIK-PROGRAMME

Nun schauen wir uns vier freie Statistikprogramme niher an, die fiir Anwender gut
geeignet sind, die nur einmal kurz ein paar Kleinigkeiten berechnen und analysieren
m&chten und sich dafiir nicht lange in eine Software einarbeiten wollen. Die genannten
Programme sind bewihrt und leistungsfihig, in ihrem Umfang jedoch begrenzt. Ins-
besondere ist eine komfortable Verwaltung der Daten — ein fiir umfassendere Analy-
sen wichtiger Aspekt — mit ihnen (derzeit) nur eingeschrinkt méglich. Gleichwie kén-
nen sie wertvolle Instrumente da sein, wo die Statistik-Mdglichkeiten von LO-Calc
ausgeschopft sind und man dort nicht abgedeckte Verfahren einsetzen will.

Die vier Programme unterscheiden sich deutlich. Fine personliche Einordnung
ihrer jeweiligen Stirken nach Stand 2020 in Kirze: PAST hat einen grof3en Leistungs-
umfang, es eignet sich (wenn man nicht mit R oder z. B. SPSS arbeiten will) derzeit
wohl am meisten fir professionelles Arbeiten. JASP hilft nach Ansicht seiner Ent-
wickler, nebenbei auch niederschwellig erste Erfahrungen mit der Bayes-Statistik zu
machen. JAMOVI ist eine vielversprechende neue Entwicklung mit schnell erlernbarer
Bedienung; es ermdglicht zugleich, nebenbei auch erste Erfahrungen mit R zu sam-
meln. JAMOVI ist elegant und hat sehr klar und modern wirkende Grafiken, seine
weitere Entwicklung scheint zlgiger zu verlaufen als diejenige von JASP. BlueSky Sta-
tistics beruht wie JASP und JAMOVI im Hintergrund auf R, kommt aber als voll- und
selbststindiges Programm zum Nutzer, was den Start unkompliziert macht. Es wirkt
weniger modern als JAMOVI, ist in vielem an SPSS orientiert, in seiner Bedienung
manchmal etwas storrisch, beinhaltet aber neben der iblichen Statistik derzeit in dieser
Gruppe die weitestgehenden Werkzeuge zur Datenverwaltung. Insofern ist BlueSky
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Stand Anfang 2020 statt des Pddrchens LO-Calc & PAST eine ernstzunehmende All-
in-One Alternative fiir alle Diejenigen, die den direkten Weg zu R (noch) scheuen.?

141 PAST

PAST — abgekiirzt fiir ,,PAleontological STatistics* — wird seit 2001 als freie Software
von Qyvind Hammer (Naturhistor. Museum, Univ. Oslo) angeboten und stetig wei-
terentwickelt. PAST wird primir fiir Windows entwickelt, aber mit etwas Zeitverzo-
gerung gibt es jeweils auch eine Version fiir den MAC, wihrend eine LINUX-Version
nicht vorgesehen ist. Im Januar 2020 lag PAST in der Programmversion 4.0 vor, die
hier zu Grunde gelegt ist. Der Autor beschreibt das Programm kurz als ,,fiee software for
scientific data analysis, with functions for data manipulation, plotting, univariate and multivariate

statistics, ecological analysis, time series and spatial analysis, morphometrics and stratigraphy. “ In
der Verfahrensauswahl und der Weiterentwicklung liegt der Fokus neben den iiblichen
Standards deutlich auf paldontologischen Aufgabenstellungen, was in vielen Themen
von der Archiologie nicht weit entfernt ist. Mit PAST lassen sich wirklich viele auch
anspruchsvolle Auswertungen machen, inklusive einer soliden Korrespondenzanalyse.
Die Bedienung zu erlernen dauert kaum mehr als eine halbe Stunde, das mitgelieferte
Handbuch vermittelt alles Notige. Alles Weitere findet sich auf der Website des Pro-
gramms: https://folk.uio.no/ohammer/past/ [24.1.2020].

14.1.1 PAST: Installation und erste Schritte

Das Programm kann von der genannten Website heruntergeladen werden, es landet
als ZIP-gepackte Datei auf dem eigenen Rechner. Laden Sie am besten gleich auch das
Handbuch herunter. Danach muss es entpackt (entzippt) werden. Nun sollte die Datei
mit ihrem markanten orange-roten Ikon verfiighar sein. Das war’s: PAST bedarf kei-
ner weiteren Installation, die *.exe-Datet ist alles Notige. Das Arbeiten mit PAST wird
vereinfacht, wenn Daten und PAST im gleichen Ordner liegen. Daher empfehle ich,
fiir ein Projekt einen eigenen Ordner anzulegen, in den Sie die Daten sowie die
PAST.exe hineinkopieren. Ein Doppelklick auf das PAST-Ikon startet das Programm,
es Offnet sich eine Oberfliche, die auf den ersten Blick einer Tabellenkalkulation 4h-
nelt (Abb. 15).

28 Siehe zu diesem Thema die sorgfaltigen Tests und Analysen von Robert Muenchen mit einem abschlieBenden
Vergleich der Tools; seine Bewertungen entsprechen meinen Erfahrungen vollauf: Muenchen, Bob (2019). Com-
paring Point-and-Click Front Ends for R. R-bloggers, April 22, 2019. https://www.r-bloggers.com/comparing-
point-and-click-front-ends-for-r/ [24.1.2020].
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Abb. 15 Der leere Programmbildschirm von PAST (Vers. 4.0).

PAST liest und schreibt u. a. *.xls-Dateien. Lesen wir doch die Geldbérse(n), die wir
erfasst haben, in PAST ein: => File; => Open; es 6ffnet sich das tibliche Dateifenster,
wo Sie an gegebener Stelle auf Ihre Datei ,,Geldboersen® klicken. PAST 6ffnet — in
englischer Sprache — ein Ment und fragt nach, wie der Inhalt der Zeilen (,,rows con-
tain“) und Spalten (;,columns contain®) zu lesen ist. Sollte Ihre Datei so votliegen wie
eingangs vereinbart, ist fiir die Zeilen (rows) ,,only data cells* richtig und fiir die Spal-
ten (columns) die Angabe ,,Names, data“. Bitte so markieren & OK absenden. Thre
Miinzen missten nun sichtbar sein, PAST ist bereit zur Datenanalyse (Abb. 16). Er-
leichtern Sie sich das Lesen der Daten, indem Sie rechts oben bei ,,View** den Schalt-
knopf ,,Bands* anklicken.

Warum wir im vorliegenden Fall fiir Zeilen und Spalten eine unterschiedliche
Auswahl bei der Spezifizierung fir den Import treffen? Unsere *.xls-Tabelle enthilt —
wie es ublich ist — in den Zeilen nur Daten, wihrend in den Spalten die oberste Zelle
statt Daten jeweils den Spaltenkopf, d.h. den Namen und die Bedeutung der Spalte
beinhaltet, und erst die folgenden Zellen dann echte Datenwerte enthalten. Indem wir
die Wahl wie beschrieben passend wihlen, tibernimmt PAST auch die Spaltenképfe.
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Wer’s niher studieren méchte: Die Ausgangsdaten werden ja nicht zerstort, wenn man
etwas falsch macht. Also kann man durchaus mit den Einstellungen experimentieren.
Am Vergleich zwischen Einstellungen und Ergebnis wird schnell deutlich, wann man
was verniinftigerweise anklickt.

& 1_Muenzenxls - [m] X
File Edit Plot Ui Multivari Model Diversity Timeseries Geometry Stratigraphy Script Help
Show Click mode Edit View
[] Row attributes (@ Select & Cut [B Paste [v] Bands Recover windows
[] Column attributes (O Drag rows/columns Copy @ selectal [] Binary  Decimals: - v
Nominal Jahr Waehrung  Land Ort 1D Stichjahr Stichort Alter &
1 . 1968 DM D #NULL! 1001 1989 Goettingen 21
2 °1 1972 DM D #NULL! 1001 1989 Goettingen |17
3 *1 1982 DM D #NULL! 1001 1989 Goettingen |7
4 1 1983 DM D #NULL! 1001 1989 Goettingen 6
5 e2 1963 DM D #NULL! 1001 1989 Goettingen 126
6 2 1976 DM D #NULL! 1001 1989 Goettingen |13
7 2 1979 DM D #NULL! 1001 1989 Goettingen |10
8 *2 1982 DM D #NULL! 1001 1989 Goettingen 7
9 2 1950 DM D #NULL! 1002 1989 Goettingen 139
10 2 1974 DM D #NULL! 1002 1989 Goettingen |15
1 ® 10 1950 DM D #NULL! 1002 1989 Goettingen 139
12 ® 10 1950 DM D #NULL! 1002 1989 Goettingen 139
13 ® 10 1966 DM D #NULL! 1002 1989 Goettingen 23
14 ® 10 1975 DM D #NULL! 1002 1989 Goettingen 14
15 ® 10 1979 DM D #NULL! 1002 1989 Goettingen 10
16 ® 10 1979 DM D #NULL! 1002 1989 Goettingen |10 v
< >

Abb. 16 Die erfassten Geldborsen mit ihren Miinzen im Startbildschirm von PAST.

14.1.2 Datenimport nach PAST: Frust vermeiden

Ganz so einfach wie hier ist es vielleicht nicht immer, daher ein paar Hinweise zu
diesem wichtigen und sich hiufig wiederholenden Arbeitsschritt.

* PAST liest *.xIs-Dateien, aber nicht die moderneren *.xlsx-Dateien. Dies ist beim
Abspeichern aus dem urspriinglichen Programm heraus zu beachten.

* Bei den *.csv-Dateien ist ein steter Quell von Argernissen, ob ein Komma oder ein
Semikolon als Trennzeichen eingesetzt wird — was meist davon abhingt, welche Lin-
dereinstellungen im Quellprogramm gemacht wurden. Scheitert der Import von *.csv-
Dateien, ist meist die Frage Semikolon oder Komma der Grund. Oft ist es weitaus
weniger fehleranfillig, auf ,, TAB delimited* als Dateiformat fiir den Austausch auszu-
weichen, wo ein Tabulator als Trennzeichen eingesetzt wird; erfahrungsgemil sind
diese Dateien (erheblich) unproblematischer beim Import nach PAST.

* Ein weiterer Storfaktor konnen die Tausenderzeichen bei Zahlen sein, die beim Im-
port von PAST gerne als Punkte wahrgenommen werden, weshalb die Zahlen dann
als Buchstaben gelesen werden. Das kann man nur verhindern, indem man vor dem



Export im Quellprogramm alle Zahlen entsprechend formatiert, also ohne Tausender-
zeichen.

* Hin weiterer Stérfaktor kénnen die fehlenden Werte sein, resp. deren Kodierung. Im
Idealfall ist ein fehlender Wert in einer Datentabelle schlicht eine leere Zelle — so sollte
man es bei der Dateneingabe halten. Manchmal aber fiillt die verwendete Software
diese leeren Zellen automatisch auf, z. B. mit ,, #NULLI®. Programm-intern kein Prob-
lem. Beim Import nach PAST aber werden Spalten, in denen #NULL! auftaucht, also
Zeichenketten, insgesamt als Spalten mit alphanumerischen Inhalten (i. e. Text) ver-
standen, d. h. auch die Zahlen in den tGbrigen Feldern werden nicht als Zahlen, son-
dern als Text aufgefasst. Daher ist es vorteilhaft, vor dem Datenexport im Quellpro-
gramm ggf. die notigen Einstellungen vorzunehmen.

Man kann dies auch im Nachhinein in PAST via Suchen & Ersetzen bereini-
gen: => Hdit; => Replace; es 6ffnet sich ein Suchen-&-Ersetzen-Ment, wo man mit
Hilfe der passenden Eingaben die stérenden Zeichen 16schen und durch nichts, als ein
leeres Feld ersetzen lassen kann.

* Nicht elegant, aber schnell: PAST tibernimmt Daten meist problemlos und schnell
per Copy-&-Paste. Wobei das Einfiigen nicht wie tiblich mit der rechten Maustaste
gelingt, sondern tber das Menii von PAST erfolgen muss: => Edit; => Paste.

Ist der Datenimport wie eigentlich vorgesehen gelungen, haben die Spalten in PAST
auch den von Thnen zuvor vergebenen Namen (Variablennamen) tibernommen. Wenn
nicht, ist hier noch eine Bereinigung nétig. Oben links unter ,,Show* ein Hikchen an
,»Column attributes® setzen. Nun klappen unter der urspriinglichen Kopfzeile des Da-
tensatzes zusitzlich zwei farbunterlegte Zeilen auf: ,, Type® und ,,Name®. Tragen Sie
in die Zeile ,,Name* die Variablennamen ein. Wenn Sie das Hikchen von den ,,Co-
lumn attributes” wieder wegnehmen, klappen diese Zeilen weg und der Datensatz
zeigt oben die richtigen Variablennamen.

Es lohnt, diesen Datenimport geduldig zu tiben und ggf. etwas zu experimen-
tieren, welche Einstellungen bei dem von Ihnen verwendeten Quell- und beim Ziel-
programm am besten funktionieren, denn es ist ein wichtiger und hiufig wiederkeh-
render Arbeitsschritt.

14.1.3 Schnell ein paar Statistiken und Grafiken mit PAST
Die oberste Zeile von PAST ,,File; Edit; Transform; ...* enthilt wichtige Unterments,
die sich jeweils aufklappen, wenn man auf den obersten Begriff klickt. Wir wollen im
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Folgenden schnell ein paar Statistiken und Grafiken abrufen, nicht, um nun tiefrei-
chende Erkenntnisse tiber die Geldbérse zu gewinnen, sondern um PAST kennenzu-
lernen.

Mit einem Klick auf den Rand, d. h. den Zeilenanfang oder den Spaltenkopf,
aktiviert man eine Zeile oder Spalte in PAST. Hilt man die Shift-Taste gedriickt (die
Taste, die sonst von Klein- zu GrofBschreibung wechselt), kann man statt einer Spalte
auch eine oder mehrere weitere Spalten als gleichzeitig aktiv markieren. Aktive (ausge-
wihlte) Spalten (oder Bereiche) erscheinen in PAST hellblau hinterlegt. Wir markieren
»INominal® und ,,Prigejahr®.

Die (gedriickt gehaltene) Shift-Taste ermdglicht es, Bereiche von Spalten zu
markieren. Wahlt man statt der Shift-Taste die STRG-Taste und hilt sie gedriickt, kann
man mehrere Spalten einzeln markieren, die nicht nebeneinanderstehen.

Wir rufen einfache Statistiken ab: (oben) => Univariate; => Summary Statis-
tics; ...und das aufpoppende neue Meni zeigt das Ergebnis, die univariaten Statistiken
fiir die Variablen Nominal und Prigejahr, u. a. die Anzahl der Fille (,,N*), den kleins-
ten Wert (,Min®), den héchsten Wert (,,Max*), den Mittelwert (,,Mean®), usw.

Wir rufen ein Histogramm ab, aber nur fiir ,,Nominal®, d. h. nur die Spalte
Nominal markieren, dann (oben) => Plot; => Histogram; ...und in einem neuen
Fenster taucht ein Histogramm auf. Rechts neben dem Histogramm sind ausgewiesen
,otart, der kleinste Wert, ,,End*, der héchste Wert und ,,Bins®, die Anzahl der auto-
matisch gesetzten Klassen (bin = Getil3e, Behilter). Mit ,,Flip axis“ kann man die Gra-
fik um 90 Grad drehen, und die Anzahl der , bins“ kann mit den kleinen Pfeilen dane-
ben schrittweise erhoht oder reduziert werden, um die Detailliertheit der Klassen zu
verindern.

Nun, die von PAST automatisch gesetzten Details der Grafik sind noch nicht
perfekt, Grafiken wie Statistiken kann man verbessern resp. verschénern — doch das
soll erst spiter an passender Stelle vertieft werden. Hier geht es nur darum, erste Ein-
dricke von PAST und dessen Bedienung zu gewinnen.

14.1.4 Feintuning der Datentabelle unter PAST

Die Eigenschaften der Zeilen und der Spalten lassen sich spezifizieren, oft ist es sinn-
voll, dies angemessen zu tun. Im vorliegenden Falle geht es vor allem um die Spalten
(Vatiablen). Dazu aktivieren wir die Schaltfliche (oben, links) ,,Column attributes®.
Die Kopfzeile klappt nun aus und zeigt, leicht orangefarben hinterlegt, den ,, Type*
(Typ) der Variable und unter ,,Name* ihren Namen. An letzterem mussen wir nichts
tun. Den Typ der Variablen hingegen passen wir an: Variable ,,Nominal® auf ,,nomi-



nal“, wie auch Wihrung, Land und Prigeort. Dem Namen wiirde ich ,,String™ (Zei-
chenkette) zuweisen. Das Prigejahr belassen wir, wie automatisch richtig von PAST
angesetzt. Rufen Sie jetzt einen Plot & Histogramm iber Nominal auf, ist die Klas-
seneinteilung von Anbeginn an richtiger — eben, weil wir jetzt PAST die Skala mitge-
teilt haben, in der die Variable vorliegt. Nach Abschluss dieser Spezifizierungen das
Hikchen bei ,,Columns attributes® wieder wegnehmen.

14.1.5 Datenmanagement mit PAST

Die Méglichkeiten der Datenverwaltung mit PAST sind begrenzt, aber gegeben. Was
geht? Man kann die Daten auf- oder absteigend sortieren, was als Vorbereitung zur
Auswahl von Fillen sehr hilfreich sein kann: => Edit; => Rearrange; => Sort ascen-
ding/descending.

Das Auswihlen von Fillen geschieht iiber das Markieren der aktiven Berei-
che. Man kann Teile von Spalten auswihlen/markieren: In die oberste auszuwihlende
Z.elle maus-klicken, Shift-Taste driicken und halten; in die unterste der auszuwihlen-
den Zellen klicken: Der markierte, d. h. ausgewihlte Bereich erscheint blau hinterlegt.
Ruft man jetzt Grafiken oder Statistiken ab, werden sie nur fiir den markierten Bereich
berechnet.

Bei nicht zu groBlen Datensitzen — sagen wir: bis zu zwei Bildschirmseiten
rechts/links wie oben/unten — etlauben diese rudimentiren Méglichkeiten ein recht
schnelles Datenmanagement. Ab einer gewissen Dimension der Datentabelle wird dies
untibersichtlich, d. h. man wird die primire Datenhaltung und -verwaltung au3erhalb
von PAST z. B. in der Tabellenkalkulation vornehmen.

Hinter einer weiteren Fihigkeit von PAST verbirgt sich ein wichtiges Werk-
zeug der PAST-internen Datenverwaltung: Man kann relativ leicht Zeilen und Spalten
verschieben. Oben in der zweiten Bedienleiste von PAST finden sich die vier Bereiche
»,Show, | Click mode®, , Edit“ und ,,View*. Im Bereich ,,Click mode* steht der Schal-
ter iblicherweise (voreingestellt) auf ,,Select® = Auswihlen. Bitte setzen Sie den Schal-
ter auf ,,Drag rows/columns®. Klickt man jetzt in die Spaltenkopfe, kann man die
Spalten gegeneinander verschieben. Dies ermdglicht es, sich fallweise im aktiven Da-
tensatz die Variablen zusammenzustellen, die man gemeinsam analysieren méchte.
Also z. B. zuerst zwei Variablen so zu verschieben, dass sie nebeneinanderstehen, dann
(;,Click mode** wieder auf ,,Select™ setzen) beide Spalten zu markieren, um deren Zu-
sammenhang zu untersuchen. Insbesondere fir die multivariaten Verfahren ist diese
Maoéglichkeit ungemein hilfreich.

PAST selbst verwendet ein einfaches ASCII-Zeichen-basiertes Format zum
Speichern der Daten (*.DAT). Wollen Sie die vorgenommenen Anderungen fixieren
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und den letzten Arbeitsstand schnell wieder aufrufen kénnen, ist das ein guter Weg:
=> File; => Save as; usw.

14.1.6 Bilanz zu PAST
Nach kurzem Finiiben lassen sich mit PAST viele Statistik- und Grafik-Aufgaben un-
gemein schnell erledigen, die angebotenen Méglichkeiten gehen weit tiber das Einstei-
gerniveau und auch den Inhalt dieser Einfithrung hinaus. Das Programm wird seit
lingeren Jahren vom Programmautor gut geptlegt, weiterentwickelt und ggf. vorhan-
dene Fehler mit der nichsten Version bereinigt. Ob dieser Stabilitdt ist das Einarbeiten
in PAST auch keine Sackgasse.

Eine komplexere Datenverwaltung ist mit PAST jedoch nur schwer umsetzbar.
Der — wie hier erlebt — leichte Import von Daten aus einer Tabellenkalkulation zeigt
die Lésung an fir alle Fille, wo eine aufwendigere Datenaufbereitung nétig ist: Man
kombiniert Tabellenkalkulation und PAST. Das Sortieren, Filtern und Aufbereiten der
Daten, ggf. inkl. dem Bilden von Pivot-Tabellen, geschieht mit Hilfe einer Tabellen-
kalkulation, fir die Statistik und Grafik wechselt man zu PAST.

14.2 JASP UND JAMOVI

Wesentlich jinger am Markt als PAST sind die beiden kostenlosen Open-Source-Pro-
gramme JASP und JAMOVI, deren Entwicklung ca. 2013 begann und die im Jahr
2020 beide noch in einem in einem frithen Entwicklungsstadium vorliegen, aber un-
bedingt einen Blick wert. Beide starten wie eine Tabellenkalkulation, arbeiten mit einer
angenchm einfachen Point-&-Click-Bedienung und setzen das Bestellte unmittelbar,
Hlive um. Beide Programme beruhen im Hintergrund (zum Teil) auf R — was dem
Benutzer aber nicht aufgedringt wird. Im Look-&-Feel sind JASP und JAMOVT ei-
nander sehr dhnlich, weil JAMOVI eine Abzweigung des noch jungen JASP ist. Beide
Programme wollen dem Benutzer ohne lange Anlernphase einfache wie komplexe sta-
tistische Auswertungen ermoglichen.

Dabei méchte JASP die Nutzer unterschwellig an die Bayes-Statistik heran-
fihren: Erst werden die klassischen statistischen Verfahren angeboten, zusitzlich aber
leicht erreich- und umsetzbar ihre Bayes-Varianten. So soll der Nutzer motiviert wer-
den, letztere mal auszuprobieren und sich sukzessive anzueignen. Wer Bayes-Statistik
anschaulich und in der Praxis lernen will, findet hier einen guten Start.?”

29 Rezensionen: Love, J. et al. (2019). JASP: Graphical Statistical Software for Common Statistical Designs. Journal
of Statistical Software, 88(2). DOl 10.18637/jss.v088.i02 Open Access: https://www.jstatsoft.org/arti-
cle/view/v088i02 [24.1.2020]. // Muenchen, Bob (2019). A Comparative Review of the JASP Statistical Software.
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JAMOVI hingegen mochte vor allem die Kooperation mit R etleichtern.?
Wer will, kann sich seine in JAMOVI zusammengeklickte Analyse auch als R-Code
anzeigen lassen und auf diesem Wege sukzessive das Schreiben von R-Code erlernen.
Im Gegensatz zu JASP méchte JAMOVI auch von den Nutzern selbst weiterentwi-
ckelt werden, d. h. man kann eigene Routinen schreiben und in JAMOVI integrieren.
Dieser Plan der Entwickler scheint aufzugehen, d. h. es finden sich tatsidchlich Externe,
die zusitzliche Pluglns fiir JAMOVI entwickeln. Angesichts der hiibschen Oberfliche
und der leichten Bedienbarkeit kénnte sich JAMOVI tatsichlich zu einer neuen, be-
liebten grafischen Oberfliche fiir R entwickeln.

Niheres findet man auf den jeweiligen Websites (Stand Anfang 2020):

* JASP (0.11.1): https://jasp-stats.org/ [24.1.2020]; verfiigbar auch fiir MAC und
Linux.

* JAMOVI (1.1.9 “current”): https://www.jamovi.org/ [24.1.2020]; verfiigbar auch
fir MAC und Linux. JAMOVI kann auch als R-Paket installiert werden (Erklirung
unten, bei ,,R%).

Da mir der Gedanke einer Hinfihrung der Benutzer an R und des Aufbaus einer ak-
tiven Nutzer- und Entwicklergemeinschaft, wie JAMOVI ihn verfolgt, wichtiger und
zukunftsweisender erscheint als der einer subkutanen Anndherung an die Bayes-Sta-
tistik wie bei JASP, gehe ich im Folgenden vor allem auf JAMOVI ein. Zudem ist die
Website von JAMOVI und die dort zu findende Hilfe und Einfithrung m. E. etwas
geschmeidiger als bei JASP. Es spricht aber nichts dagegen, beide Programme parallel
zu nutzen, denn das Hin- und Herwechseln ist ob ihrer 2020 noch gegebenen hohen
Ahnlichkeit problemlos.

14.2.1 JASP: Installation und erste Schritte

Das Programm JASP findet sich auf der genannten Website, es sind Versionen fiir
Windows, MAC und Linux (Ubuntu) verfiighar. Die Installation erfolgt nach den
heute tiblichen Standards, weshalb sie hier nicht detaillierter beschrieben werden muss.
Mit Klicken auf das Programmsymbol 6ffnet sich der tbersichtliche Arbeitsbild-
schirm. Uber den Reiter ,,File* kann man einen der beigefiigten Beispieldatensitze

R-Bloggers, 17.4.2019: https://www.r-bloggers.com/a-comparative-review-of-the-jasp-statistical-software/
[24.1.2020].

30 Rezension: Muenchen, Robert A. (2018). A Comparative Review of the jamovi GUI for R. r4stats.com
https://rdstats.com/articles/software-reviews/jamovi/ [24.1.2020].
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aktivieren oder mit Hilfe der Schalter ,,Open und ,,Browse® eigene Daten einlesen.
Neben seinem eigenen Datenformat (eine direkte Dateneingabe nach JASP ist mog-
lich) liest JASP auch die Dateiformate *.csv, *.txt, *.ods und *.sav (SPSS) ein. Sofern
die Automatik nicht perfekt funktioniert, kann man nachtriglich die Notation fiir feh-
lende Werte verdndern (leere Zelle, Leerzeichen, Punkt oder NA) und auch Daten in
der Tabelle editieren. JASP unterscheidet beim Einlesen die Variablen automatisch in
Zeichenketten, Nominaldaten, Ordinaldaten und Daten einer quantitativen Skala; mit
Doppelklick auf den Spaltenkopf ldsst sich dies — so inhaltlich méglich — anpassen,
z. B. ein Schalten zwischen Nominal- und Ordinalskala, was spiter die Auswahl der
méglichen Statistiken beeinflusst. Achtung: JASP spricht English und kann mit deut-
schen Umlauten in den Variable-Namen nicht umgehen, sie werden durch einen Punkt
ersetzt. Man sollte dies also vorher in seiner Datentabelle angepasst haben, z. B. das
Umschreiben der Umlaute in ,,ae“, ,,ue®, ,,0e” usw. Fir die weitere Bedienung ver-
weise ich auf gute Einfihrungen auf Youtube, die man mit dem Suchwort ,,JASP*
schnell findet. Bitte praktizieren Sie das so Erlernte, indem Sie einmal mit unserem
Datensatz ,,Geldboersen® tiben.

14.2.2 JAMOVI: Installation und erste Schritte

Das Programm JAMOVI findet sich auf der genannten Website, es sind Versionen fiir
Windows, MAC und Linux (Ubuntu) verfigbar.’! Die Installation (wie bei JASP) er-
folgt nach den heute iiblichen Standards, weshalb sie hier nicht detaillierter beschrie-
ben werden muss.

Mit Klicken auf das Programmsymbol 6ffnet sich der Arbeitsbildschirm.
JAMOVI liest keine Excel-Tabellen (*.xls, *.xIsx) ein, daher sollten wir den Beispiel-
Datensatz ,,Geldboersen zunichst in der Tabellenkalkulation in das *.csv-Fomat
(,,comma separated values™) exportieren. Nach dem Start meldet sich JAMOVI mit
seiner leeren Arbeitsoberfliche. Das Zeichen in der linken oberen Ecke 6ffnet den
JAMOVI-Dateimanager, tiber den Datensitze neu angelegt, geéffnet und gesichert
werden kénnen. Laden Sie bitte den Datensatz ,,Geldboersen®. JAMOVI kann im Ge-
gensatz zu JASP mit deutschen Umlauten umgehen und 16st das oben beschriebene
Problem ,, Komma oder Semikolon als Trenner* selbsttitig.

31 Lesenswerte Rezension: Muenchen, Bob (2018). Jamovi for R: Easy but controversial. R-Bloggers, 13.2.2018.
Auch: https://r4stats.com/2018/02/13/jamovi-for-r-easy-but-controversial/ [24.1.2020]. Gute Einflihrung: Na-
varro, D. J. & Foxcroft, D. R. (2019). Learning statistics with JAMOVI: a tutorial for psychology students and other
beginners. DOI 10.24384/hgc3-7p15 Open Access: https://sites.google.com/brookes.ac.uk/learning-stats-with-
jamovi [24.1.2020].
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Abb. 17 JAMOVI-Arbeitsflache mit dem geladenen Datensatz ,,Geldbdrsen” im Daten-Fenster links
und einfachen Statistiken und einem Histogramm im Ergebnis-Fenster rechts.

Die erfassten Miinzen sollten nun im linken Bereich der JAMOVI-Oberfliche aufge-
tithrt sein (Abb. 17, linke Seite), womit schon alles Notige erreicht ist, um mit den Aus-
wertungen zu beginnen: => Reiter ,,Analyses; => Exploration; => Descriptives; Va-
riablen ,,Prigejahr und ,,Alter vom Fenster links in das Fenster ,,Variables“ (rechts
davon) schieben (auf die Variable(n) klicken, sie dadurch markieren, dann Pfeiltaste
rechts driicken, ...). Fertig. Noch wihrend der Befehlseingabe tauchen in der rechten
Hilfte der JAMOVI-Oberfliche die Ergebnisse auf: Einfache deskriptive Statistiken
der Daten, nimlich Anzahl der Fille (n), Anzahl der fehlenden Beobachtungen (Mis-
sing), Mittelwert (Mean), Median, Minimum und Maximum.

Auf der linken Seite der Oberfliche kann man unterhalb der Variablenaus-
wahl die Leiste ,,Statistics* ausklappen (ggf. wiederholen: => Analyses; => Explora-
tion; => Descriptives) und weitere Statistiken bestellen (was wit jetzt nicht tun wollen)
und die Leiste ,,Plots® ausklappen und dort Grafiken bestellen. Untersuchen wir
,»Plots“: => Hikchen an ,,Histogram®, und JAMOVI legt im Ergebnisfenster ein Bal-
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kendiagramm fiir Prigejahr und Nominal an (Abb. 17, rechte Seite). Das wat’s, so ein-
fach und intuitiv ist die Bedienung von JAMOVI. Allerdings auch eingeschrinkt, denn
die Ergebnisse lassen sich kaum anpassen. Der naheliegende Wunsch, beispielsweise,
die Beschriftung der y-Achse des Balkendiagramms anzupassen und das englische
,»Counts® durch ,,Hiufigkeit” oder ,,Anzahl® zu ersetzen, lisst sich innerhalb von
JAMOVI nicht umsetzen.

Levels
CHF
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EUR

% Nominal sahe a Waehuing | & Land & ont D

Frequencies

wady Y ® Firend

Abb. 18 JAMOVI: Oberhalb des Datenfensters (links) die Schaltflache zur Vereinbarung der
Variableneigenschaften. Rechts unten ,Frequencies” — die Haufigkeitstabelle der Wahrungen.

Ein paar wenige Dinge sollten wir uns noch anschauen. Die Datenansicht links zeigt
oben in den Spaltenkdpfen vor dem Namen jeweils ein Symbol. Es steht fiir das Ska-
lenniveau dieser Variablen: ,,Continuous® fiir quantitative Skala, ,,Ordinal® fir
Rangskala, “Nominal® fiir Nominalskala und ,,JID* fiir die Fallkennung. Mit einem
Klick auf einen Variablennamen 6ffnet sich nach oben hin ein Meni (Abb. 18), das
cinerseits naher tiber die Variable informiert, vor allem aber — so grundsitzlich méglich
— eine Anderung des Skalenniveaus erlaubt. Bei unseren Miinzwerten z. B. wurde beim
Einlesen seitens JAMOVI das Skalenniveau auf ,,Nominalskala“ gesetzt. Das ist in-
haltlich nicht falsch, aber fiir manche Fragestellungen kann es Sinn machen, auf Rang-
oder metrische Skala umzustellen. Denn: JAMOVI ldsst nur jene Statistiken und Gra-
fiken zu, die zum jeweiligen Skalenniveau sinnvoll sind. Daher kann ein gelegentlicher
Wechsel des Skalenniveaus nétig sein. Im beschriebenen Menii findet man unter den



Skalenniveaus die Auswahlzeile ,,Data type® mit den Optionen ,,Integer®, ,,Decimal®
und ,, Text®. Die beiden letztgenannten verstehen sich von selbst, ,integer” meint
Ganzzahlen, d. h. Zahlen ohne Werte hinter dem Komma. Auch hier kann ggf. ein
nachbessern oder auch umschalten sinnvoll sein.

Nach Klicken auf den Reiter ,,Data‘ wird oben eine Leiste aktiviert, die ver-
schiedene Optionen enthilt, die Daten zu bearbeiten, insbes. das Léschen oder Hin-
zufiigen von einzelnen Spalten oder Zeilen. Nicht zuletzt gibt es hier die Moglichkeit,
einzelne Daten direkt in der Tabelle zu bearbeiten, um z. B. Korrekturen auszufithren,
oder auch Daten zu erfassen. Da sich die Daten wiederum bequem als *.csv-File aus
JAMOVI heraus exportieren lassen, ist eine Weiterverarbeitung der via JAMOVI ein-
gegebenen oder verinderten Daten mit Hilfe anderer Werkzeuge problemlos méglich.
Nibher studieren sollte man die Option ,,Filters®, die nach dem Anklicken ein Fenster
mit den Filtermoglichkeiten 6ffnet. Sehr michtig und flexibel ist dieser Bereich (noch?)
nicht, aber immerhin lassen sich dott Filter setzen und auch mehrere Filter kombinie-
ren. Die Filter selbst werden in der Art von R-Code geschrieben. So bewirkt z. B. die
Eingabe von ,,Jahr > 1948 cin Herausfiltern aller Minzen ab 1949 (Jahr der Wih-
rungsreform in Deutschland), was in unserem Datensatz wegen des Wegfalls der sehr

wenigen dlteren Miinzen z. B. die Histogramme verbessert. Entsprechend der R-Ge-
pflogenheiten wird die Relation ,,ist gleich® als ,,==* geschrieben, also mit zwei hin-
tereinander gesetzten Gleichheitszeichen. Das Ergebnis des Filterns wird im linken
Fenster mit der Datentabelle angezeigt — die Symbolik mit grinen Hakchen und roten
Kreuzen erklirt sich selbst.

Werfen wir noch einen kurzen Blick auf die kleine Reihe von drei senkrechten
Punkten ganz rechts in der obersten, blauen Leiste. Ein Maus-Klick dort 6ffnet eine
Schaltfliche, wo man (ca. zwischen erstem und zweitem Drittel des Fensters) ein Hak-
chen an ,,Syntax Mode* setzen kann. Nun erscheinen die zuvor bestellten Statistiken
zusitzlich auch als R-Skript, d. h. es wird eingespielt, welchen R-Code die grafische
Benutzeroberfliche von JAMOVI tatsichlich erzeugt und als R-Skript an den Pro-
grammhintergrund weitergeleitet hat. Sprich: Sie sehen hier die bestellte Aufgabe in
der Skriptsprache von R. Hingewiesen werden soll noch auf den Bereich ,,Plots® dort,
der es ermdglicht, ein anderes ,,theme* und eine andere Farbpalette auszuwihlen —
weiteres erfihrt man am leichtesten durch Ausprobieren. Genug JAMOVI fiir’s Exste,
oder besser: viel Spal3 beim selbststindigen Ausprobieren und Weiterarbeiten!
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14.2.3 Bilanz JASP und JAMOVI

Im Vergleich ist im Zustand Anfang 2020 PAST noch das weitaus michtigere Werk-
zeug. Aber vor allem JAMOVI hat viel Potenzial, denn der Einstiegsaufwand in das
Programm ist gering, das Look-&-Feel modern und attraktiv. Es kénnte sich, ganz wie
Bob Muenchen es einschitzt, kiinftig zur viel verwendeten R-Benutzeroberfliche ent-
wickeln. In den Funktionen, die JAMOVI bereits abdeckt, ist es einfacher und elegan-
ter als das Arbeiten mit dem Paar R und R-Commander.

14.3 KURZ VORGESTELLT: SOFA, EAsy R, EPI INFO UND SPSS

Der Vollstindigkeit halber fithren wir einige freie Programme an, auf die Interessierte
stoBlen kénnten, deren produktive Nutzung m. E. jedoch angesichts der vorhandenen
Alternativen nicht empfehlenswert ist. Gibe es nicht BlueSky Statistics (dazu unten
Kap. 15.8), konnte Easy R fiir Anwender, die R nutzen wollen, ohne sich tiefer einzu-
arbeiten, eine ernsthaft zu erwigende Option sein, da es in seinem Funktionsangebot
etwas umfassender ist als die Kombination von R und R-Commander. Zudem sei kurz
das michtige Bezahlprogramm SPSS vorgestellt, das ein sehr ausgereiftes Produkt ist
und fiir viele Anwender die nahezu perfekte All-in-One-Lésung ihres alltiglichen sta-
tistischen Arbeitens darstellt.

14.3.1 SOFA - Statistics open for all
Sehr einfach in der Bedienung ist ,,SOFA®, die Abkiirzung fur ,,Statistics Open For
All“. Das kostenlose, freie Programm ist fiir Windows wie fir MAC und Linux
(Ubuntu) verfiighar und einfach zu installieren. Die Programmoberfliche spricht auf
Waunsch auch deutsch. SOFA liest Tabellen der Giblichen Formate ein (u. a. *.xlsx) und
etlaubt eine Fille an einfachen Statistiken und Berichten. Es besticht durch eine tat-
sichlich weitgehend selbsterklirende Bedienung und kdnnte vielen Anwendern fiir
erste einfache Analysen ausreichen. Indes: Es ist nicht weiterfiihrend, d. h. es hat we-
der den Funktionsumfang von PAST noch weitergehende Lerneffekte wie z.B.
JAMOVI, zudem ist die Steuerbarkeit des Layouts eng begrenzt. Die Webseite von
SOFA (1.5.3.), findet sich hier: http://www.sofastatistics.com/home.php [24.1.2020].
Die Website von SOFA zeigt hinter dem Reiter ,,Screenshots® ein paar typi-

sche Bilder vom Programm, sodass Sie sehen kénnen, was Sie erwartet. Hinter dem
Reiter ,,Video* findet man eine Folge von guten einfithrenden Videos. Probleme mit
dem Player? — dann sucht man alternativ die Videos bei Youtube, indem man nach
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»OOFA Statistics” oder dem Autor ,,] David Eisenberg® sucht und dann weiter st6-
bert. Weil wir SOFA hier nicht weiterverwenden wollen, belassen wir es bei diesem
Hinwelis.

14.3.2 EZR -Easy R
»Easy R“ (EZR) ist R und doch nicht R. Easy R ist eine kostenlose, frei verfiighare
grafische Benutzeroberfliche zu R, die man als Plugin zum R-Commander installieren
kann und die diesen erweitert und — so die Programmierer von EZR — in der Bedie-
nung nochmals vereinfacht (Quelle: CRAN: RemdrPlugin. EZR). Anderseits liegt EZR
auch in einer Stand-alone-Fassung vor, d. h. es kann autonom ohne R benutzt werden.
Scheinbar, denn auf Threm PC/Laptop missen R und der R-Commander installiert
sein, damit EZR im Hintergrund darauf zuriickgreifen kann — aber fiir den Benutzer
funktioniert das Programm scheinbar selbststindig. Das in Japan entwickelte Pro-
gramm ,,spricht” japanisch und englisch, die eigentliche Dokumentation ist nur in ja-
panischer Sprache verfiigbar. Aber ein seris publizierter Text in englischer Sprache
stellt es vor (Kanda 2013) und die Ments funktionieren vollstindig in englischer Spra-
che. Soweit Anfang 2020 erkennbar (aktuelle Version: 1.40), wird EZR gut weiterent-
wickelt, es scheint keine kurzlebige Sackgasse zu sein. Alle nétigen Angaben zum Pro-
gramm und zur Installation stehen auf einer englischsprachigen Seite des ,,Jichi Medi-
cal University Saitama Medical Centers® zu Verfligung:
http://www.jichi.ac.jp/saitama-sct/SaitamaHP.files /statmed EN.html [24.1.2020].
Da es m. E. richtiger ist, den wichtigen R-Commander in seiner originalen

Standardversion nutzen zu kénnen, empfehle ich bei Interesse das Installieren der
Stand-Alone-Version von EZR: Erst, wie spiter beschrieben, R installieren und den
R-Commander, dann EZR. Das Herunterladen der Stand-Alone-Version von EZR
dauert einige Zeit (ca. 140 MB), danach erfolgt die — ebenfalls nicht schnelle — Instal-
lation in der fir Windows-Programme iiblichen Art. Am Ende wird ein Programm-
Icon auf dem Desktop abgelegt.

Das Programm 6ffnet sich nach einem Doppelklick auf das Icon (Geduldl,
ebenfalls nicht schnell),32 und zwar mit zwei Fenstern: ein mit ,,R Console® beschrie-
benes Fenster, das man im Weiteren (a) ginzlich ignorieren kann, es (b) aber keinesfalls

32 Die Programmautoren von Easy R mdgen es mir verzeihen, aber der Hinweis auf die unerwartete Langsamkeit
des Downloads, der Installation und auch des Programmestarts von Easy R sind notwendig, weil nicht vorgewarnte
Benutzer denken konnten, ihr Computer sei abgestiirzt. Allen Geduldigen, die diese Schritte hinter sich gebracht
haben, sei versichert: Das normale Arbeiten mit Easy R geht zligig von statten, es ist ein wirklich nttzliches und
flinkes Werkzeug.
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schlieBen/wegklicken darf; es muss wihrend des Arbeitens mit den eigentlichen EZR
geoffnet bleiben. Das eigentliche Arbeitsfenster von EZR ist irritierenderweise mit ,,R
Commander® beschriftet; es dhnelt diesem im Layout, weist aber andere Elemente und
Schaltflichen auf und ist zudem in seinen Funktionen gegentiber dem R-Commander
deutlich erweitert. Auf eine detaillierte Vorstellung sei verzichtet, weil man sich schnell
selbst einfindet, wenn man ein paar erste Schritte im R-Commander hinter sich hat.
Personlich habe ich diese grafische Benutzeroberfliche als gut bedienbar wahrgenom-
men.

14.3.3 Epi Info

Das oben als Werkzeug fiir eine mogliche formularbasierte Datenerfassung empfoh-
lene ,,Epi Info* beinhaltet daneben viele wichtige Werkzeuge zur Datenverwaltung
und zur statistischen Analyse, mit einer vor allem an den Belangen der Medizin und
Epidemiologie orientierten Schwerpunktsetzung in der Methodenauswahl. Eine wei-
tere Besonderheit sind integrierte Werkzeuge zur Erstellung von Kartierungen. Neben
dem Schreiben und Lesen des von Epi Info bevorzugten MS-Access-Formats kénnen
z. B. auch *.xls, *.xIsx und *.csv-Daten eingelesen werden, d. h. die nétige Datenkom-
munikationsfihigkeit ist gegeben. In die Bedienung der auf den ersten Blick etwas un-
gewohnliche erscheinenden Benutzeroberfliche kann man sich schnell einarbeiten:
Ein insgesamt interessantes Werkzeug, das m. W. bislang noch nicht in der Archiolo-
gie eingesetzt wurde und je nach Anwendungsfall eine erwigenswerte Alternative z. B.
zu PAST sein kann.

14.3.4 Das Bezahlprogramm SPSS

SPSS, aufgel6st ,,Statistical Package for the Social Sciences® (2020: Version 20), ist
cines der groB3en, seit den 1960er Jahren entwickelten und sehr weit verbreiteten pro-
fessionellen ,,Statistikpakete® und soll zumindest kurz erwihnt werden. SPSS ist sehr
umfangreich und enthilt an vielen Stellen weit mehr Funktionen, als man Gblicher-
weise braucht. Dennoch lohnt es, damit umzugehen zu lernen, denn ,,der Appetit
kommt beim Essen®. Wer in dann gewohnter Umgebung weitere Mglichkeiten rasch
zur Hand hat, wird gelegentlich mehr tun, als er zunichst vorhatte, rasch auch einmal
etwas Neues ausprobieren — und auf diesem Wege vielleicht kreativ weiterkommen als
geplant. Auf dem Markt dieser kommerziellen Statistikpakete gibt es andere Produkte,
wie z. B. das sehr leistungsfihige Paket ,,SAS®. Der Charme von SPSS liegt in seiner
modernen Benutzeroberfliche, einer vergleichsweise leichten Erlernbarkeit und der
Tatsache, dass es — anders als z. B. PAST oder JAMOVI — in dieser Oberfliche auch
viele machtige Werkzeuge zur Datenverwaltung integriert hat. Mit SPSS kann man



schr vieles Notwendige tun, ohne diese dann gewohnte Arbeitsumgebung je verlassen
zu miissen. An praktisch allen Universititen wird eine Campus-Lizenz vorgehalten,
zumeist kénnen Studierende und Doktoranden auch eine Jahreslizenz fiir ihren
PC/Laptop zu vertretbaren Kosten erwerben. Aber wie eingangs beschrieben: Sobald
man die Sphire von Universititen und Forschungseinrichtungen verldsst, wird der Zu-
gang zu dieser Software schwierig und fir den Privatgebrauch arg teuer.

In der Open-Source-Gemeinde ist ein Versuch entstanden, eine freie Alternative zu
SPSS zu schaffen; sie wird PSPP genannt. Wer z. B. nach einer universitiren Arbeits-
phase mit SPSS keinen Zugang mehr zu SPSS hat, kénnte priifen, ob er mit PSPP
weiterarbeiten méchte. Aus meiner persénlichen Sicht ist dies jedoch kein tauglicher
Weg, weil PSPP nicht hinreichend umfassend ist und nicht schnell weiterentwickelt
wird. Wer unter SPSS-Entzug leidet, tut besser daran, auf BlueSky umzusteigen.

14.4 DATENBANKEN

Schnell ein paar Daten erfassen und dann die Statistiken abrufen: Es wire schén, wenn
es so einfach wire. Tatsdchlich nimmt nach der Ersterfassung der Daten die Priffung,
Pflege und Verwaltung recht viel Zeit in Anspruch, die jeder statistischen Analyse vo-
rangeht und meist auch permanent begleitet. Hierzu werden oft ,,Datenbanken® ein-
gesetzt, spezielle Programme zur Erfassung, Speicherung und Verwaltung von Daten.
Wir kennen sie alle aus dem Alltag: Unsere Bank und deren Online-Banking ben6tigen
eine Datenbank, die Fahrplanauskunft und das Online-Buchungssystem der Bundes-
bahn und der Online-Hindler unseres Vertrauens arbeiten im Hintergrund mit einer
Datenbank, und auch eine Bodendenkmailerdatenbank ist eben dieses: eine Daten-
bank. Brauchen wir das also auch, eine Datenbank? Meistens nein. Im Grunde basie-
ren die oben genannten Programme von der Tabellenkalkulation Gber PAST zu R auf
der Idee einer sog. rechteckigen Datenmatrix: Jeder Fall ist eine Zeile und jedes Merk-
mal wie z. B. Name, Stralle, Wohnort, Telefonnummer und E-Mailadresse bildet eine
Spalte in einer Tabelle. Bis auf Fehlstellen, wo einzelne dieser Informationen fehlen,
hat man zu allen Fillen ein gleiches Biindel an gleichartigen Informationen. Die zuvor
genannten Beispiele sind jedoch komplexer: Eine Bank hilt Informationen tber ihre
Kunden mit Namen und Adressen vor, dhnlich einer Adresskartei, aber auch solche
Uber ihre Partnerbanken, zu denen Geld Uiberwiesen wird oder von denen es herein-
kommt; sie braucht ein Protokoll aller Buchungsvorginge und die Bank unterhilt De-
pots fir Ihre Kunden, die wiederum aus unterschiedlichen Wertpapieren, Anleihen,
Aktien u. 4. bestehen, zu denen es eigene Begleitinformationen gibt wie z. B. die oft
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wechselnde Borsenkurse. Zudem werden die Mitarbeiter der Bank verwaltet, schliel3-
lich muss auch geregelt sein, welcher Mitarbeiter welche Daten sehen und ggf. auch
bearbeiten darf. Diese Informationen verwaltet man nicht mehr gemeinsam in einer
riesigen gemeinsamen Tabelle (sensu rechteckige Datenmatrix), sondern in vielen ver-
schiedenen, jeweils spezifischen Tabellen, die bei Bedarf verkniipft werden kénnen:
Die Informationen Uber eine Aktie mit einem Depot mit der Adresse eines Kunden
und wiederum mit den Daten seines Kundenberaters usw. Eine Bodendenkmilerda-
tenbank ist dhnlich komplex: Eine archiologische Fundstelle liegt auf mehreren
Grundstiicken, zu denen es wiederum Informationen iiber deren jeweilige Besitzer
gibt, sodann Informationen zu dort geborgenen Funden und deren Verbleib, ggt. de-
ren Ausleihe an Werkstitten oder in eine Museumsausstellung, sodann Informationen
zum ehrenamtlichen Finder, und die Fundstelle selbst umfasst oft verschiedene Akti-
vititen (Begehungen, Sondagen, Grabungen etc.), die Giber Jahre hinweg stattfanden,
usw. usf.

Forschungsdaten sind jedoch in der Regel weitaus schlichter, weil exakter auf
eine spezielle Fragestellung hin orientiert und zusammengestellt: Man analysiert Topfe
und deren MaBe, oder Griber und deren Beigaben. Die meisten Forschungsdaten las-
sen sich gut in einfachen Tabellen abspeichern. Ja, gelegentlich benétigt man Verkniip-
fungen, z. B. aus der Datentabelle des Anthropologen die Informationen zu Alter und
Geschlecht der Toten und aus der Tabelle zu den Gribern Informationen zu den Bei-
gaben oder zur Grabgrubengréle. Aber solche Informationen lassen sich mit Hilfe
der genannten Statistikpakete wie z. B. R auch aus zwei oder drei unterschiedlichen
Tabellen miteinander verkniipfen. Kurz: Ist das Verkniipfen unterschiedlicher Daten-
tabellen eine hiufig benétigte Daueraufgabe, wie es das z. B. bei Banken oder auch
Bodendenkmailerdatenbanken der Fall ist, kommt man um eine echte Datenbanksoft-
ware nicht herum. Benétigt man solche Verkntpfungen eher selten oder gelegentlich,
kann man (und sollte man) auf eine Datenbanksoftware verzichten. Im Forschungs-
alltag stehen meist die Informationen aus einer einzelnen Tabelle im Vordergrund und
die tendenziell selten benétigten Verkniipfungen lassen sich z. B. mit Hilfe von R er-
zeugen und verwalten.

Ein Spezialfall liegt m. E. dann vor, wenn man selbst mehr Unterstiitzung fiir
die Erfassung benétigt und man Datenpriifungen gleich wihrend der Datenerfassung
vornehmen méchte — also eine Maske zur Datenerfassung benétigt. Richtig program-
miert, kann man dabei z. B. unsinnige Eingaben gleich ausschlieen (z. B. Buchstaben
verhindern, wo nur Zahlen eingegeben werden diirfen) und die Logik zwischen ver-
schiedenen Eingaben noch wihrend der Eingabe abpriifen. So werden bei einem ge-
nerell gro3en Skelett tendenziell alle Langknochen eher lang sein, weshalb ein auffillig



kleiner Wert cher auf einen Mess- oder Tippfehler zuriickgehen diirfte als auf einen
einzelnen, tatsichlich vergleichsweise kurz geratenen Knochen. Datenbanken ermdg-
lichen es, Eingabemasken zu programmieren, die solche Datenpriifungen gleich bei
der Erfassung vornehmen. Doch lohnt sich das? In der Regel ist der zusitzliche Auf-
wand fir das Erstellen solcher Eingabemasken recht hoch (sprich: zu hoch) und eine
Prifung der Korrektheit der Daten auch im Nachhinein noch auf andere Weise mé&g-
lich. Bis auf seltene Ausnahmen sind bei den tiblichen Projekten solche Eingabemas-
ken und der daraus resultierende Finsatz einer Datenbanksoftware nicht sinnvoll.

Wer sich trotz meiner persénlichen Skepsis solche Datenbanken und Einga-
bemasken in der Praxis ansehen mdchte, sei auf das gute und anregende System fiir
die Erfassung von Silices,’? das aus dem Kélner SAP-Projekt hervorgegangen ist, und
auf eine Datenbank fir die Erfassung von Megalithgribern hingewiesen.3

Kurz: Obwohl das Priifen und Verwalten der Daten eine regelmiflige Auf-
gabe wihrend des Forschungsprozesses ist, die mehr Zeit in Anspruch nimmt, als man
anfangs ahnt, empfichlt sich der Einsatz spezieller Datenbankprogramme nur in Aus-
nahmefillen. Fast alles Notige ldsst sich mit einer Tabellenkalkulation oder mit R (oder
kommerziellen Paketen wie SPSS) gut bewiltigen. Daher sind Datenbanken im Fol-
genden kein Thema mehr.

15 R ALS ARBEITSUMGEBUNG

Das seit ca. 1995 entwickelte Statistikprogramm R ist kostenlos und ,,Open Source®,
d. h. der Quellcode ist fiir alle Interessierten frei einsehbar. Es liegt im Jahr 2020 in
der Version 3.6.1 vor und hat sich spitestens im Laufe der 2010er Jahre zu einem
(genauer: dem) zentralen Werkzeug professioneller Statistiker entwickelt. Fertig kom-

33 Drafehn, A., Bradtmoller, M. & Mischka, D. (2008). SDS — Systematische und digitale Erfassung von
Steinartefakten (Arbeitsstand SDS 8.05). Journal of Neolithic Archaeology, 10 (23.9.2008):
https://doi.org/10.12766/jna.2008.25 sowie erganzend: Drafehn, A. (2014). SDS — Systematic, digital
collection of data sets of stone artefacts - Supplement K-list, vers. 1.0.12.11 (Classification and de-
nomination of projectiles and inset-blades), list of accordance of the west and central European
forms. Journal of Neolithic Archaeology, 16 (14.4.2014): https://doi.org/10.12766/2014.2

34 Furholt, M. Mischka, D., Rassmann, K. & Schafferer, G. (2010). MegaForm — Ein Formalisierungs-
system fiir die Analyse monumentaler Baustrukturen des Neolithikums im nérdlichen Mitteleuropa.
Journal of Neolithic Archaeology, 12 (25.11.2010): https://doi.org/10.12766/jna.2010.60
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pilierte Programmversionen werden jeweils fiir Windows, Linux und Mac-OS bereit-
gestellt. In R kann man typische und hiufiger gebrauchte Arbeitsabldufe als ,,Skripte*
speichern und spiter wiederbenutzen; folglich kénnen R-Skripte auch wie ein Com-
puterprogramm publiziert, an Dritte weitergeben und von diesen ohne Lizenzprob-
leme genutzt werden. Heute werden neue statistische Prozeduren meist in Fachzeit-
schriften theoretisch begriindet und erldutert und zugleich als R-Skript bereitgestellt,
damit Interessierte die neuen Verfahren sogleich priifen und anwenden zu kénnen.
Fertige, veréffentlichte Skripte — bei R ,,Pakete genannt — werden in einigen zentralen
Depots bereitgestellt, wo sie offen erreichbar sind. Das wichtigste Depot ist CRAN
,» The Comprehensive R Archive Network®: https://cran.r-project.org/ [24.1.2020].
Ein weiteres viel verwendetes Repositorium fir R-Pakete ist Bioconductor: Open
Source Software for Bioinformatics (https://www.bioconductor.org/ [24.1.2020]), wo

u. a. Werkzeuge fiir aDNA-Auswertungen deponiert werden.

In seiner Bedienung unterscheidet sich die Software R in vielfiltiger Weise
von den heute gewohnten Programmen, was gleich eingangs eine Rolle spielt. Im Kern
arbeitet R ohne eine grafische Benutzeroberfliche, sondern wird durch Texteingaben
in eine sog. Kommandozeile gesteuert, mit denen man Daten und Befehle eingibt. Wir
werden uns dieses ,,rohe” R noch anschauen. Die meisten Nutzer installieren zusitz-
lich RStudio, was die Bedienbarkeit des rohen R wesentlich erleichtert. Zwar gibt es
zahlreiche Alternativen zu RStudio wie z. B. JGR, RKWard, StatET/Eclipse, Rattle
GUI, aber fur sehr viele R-Nutzer bildet die Kombination aus R und RStudio ihre
Standardarbeitsumgebung. Wir wollen es hier ebenso halten, also dem Mainstream
folgen.

Mit R & RStudio hat man eine leistungsfidhige Grundversorgung erreicht, die
vielen Nutzern austeicht. Der besondere Reichtum von R besteht jedoch darin, dass
man zusitzlich viele — sehr viele — ,,Pakete installieren kann fiir spezielle Aufgaben,
die nicht mit der Basisausstattung abgedeckt sind. Dies geschieht in zwei Schritten: (a)
ein Paket wird aus einem der Programmdepots (,,Repositorium®) heruntergeladen und
auf dem PC/Laptop installiert, (b) das Paket wird zum laufenden Betrieb von R hin-
zugeladen. Beides geschieht am einfachsten innerhalb von R, d. h. aus der bereits lau-
fenden Basisinstallation heraus. Wihrend der erste Schritt (a) nur beim ersten Mal n6-
tig ist, ist (b) das Aktivieren der Zusatzpakete in den laufenden Betrieb von R hinein
nach jedem Programmstart von R wieder neu nétig. Keine Sorge: das geht einfach und
schnell.


https://cran.r-project.org/
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15.1 GRAPHISCHE BENUTZEROBERFLACHEN (GUIs) zu R

Fir getibte Benutzer, die die Komponenten und Befehle von R gut kennen, ist das
Arbeiten mit der direkten Befehlseingabe sehr effizient, fiir Anfinger bedeutet diese
Art der Bedienung jedoch ein lingeres Lernen, bevor man ins eigentliche inhaltliche
Arbeiten eintreten kann. Daher wurden verschiedene grafische Benutzeroberflichen
(graphic user interface, abgekurzt GUI) geschaffen, welche fir weniger getibte Anwender
das Arbeiten mit R vereinfachen. Entweder man bleibt auch lingerfristig bei dieser
Art der etwas bequemeren Bedienung, oder man benutzt sie fiir den Einstieg, um
schneller ins produktive Arbeiten eintreten zu kénnen, und geht spiter schleichend in
das Arbeiten via Kommandozeile iiber. Letzteres ist der Weg, den wir hier verfolgen.
Der Nachteil dieser GUISs ist, dass sie nicht den vollen Leistungsumfang von R anbie-
ten, sondern lediglich (unterschiedliche) Basisfunktionalititen und -pakete umfassen.
Fir Spezialisten ist es demnach notwendig, beizeiten auch ohne eine GUI mit R ar-
beiten zu kénnen.

Es gibt mehrere Projekte fiir solche grafischen Benutzeroberflichen zu R. In
dieser Einfihrung wird vor allem der ,,R-Commander® (auch: ,,RCommander®, abge-
kurzt Remdr) benutzt, der seit ca. 2003/2005 verfigbar ist und weiterhin rege von
einer relativ groBen Gemeinde entwickelt wird. Im folgenden Abschnitt werden erst
das unverinderte, ,,rohe” R und dann RStudio eingefithrt, danach als GUI der R-
Commander. Das konkrete inhaltliche Arbeiten mit R wird anschlieBend vor allem mit
Hilfe des R-Commanders geschehen.

Als Alternative zum R-Commander ist ,,Deducer einer Erwihnung wert,
eine jlingere, seit ca. 2010 verfiighare grafische Oberfliche. Deducer versucht noch
stirker, eine per Mentauswahl und Klick-Bedienung steuerbare Oberfliche zu sein, es
will erkldrtermaBen in der Einfachheit der Bedienung dem Programm SPSS dhneln.
Deducer legt seinen Schwerpunkt auf statistische Grafiken und ummantelt das mo-
derne R Grafikpaket ,,ggp/072°. Auf den ersten Blick (sprich: in den Demo-Videos auf
YouTube) wirkt dieser Ansatz sehr interessant. Neugierige seien ermuntert, Deducer
selbst auszuloten resp. seine weitere Entwicklung zumindest im Blick zu behalten. Der
Verfasser hat sich damit nicht anfreunden kénnen: Die Installation ist tricky und er-
fordert ein problemloses Interagieren mit einer JAVA-Laufzeitumgebung — hier liest
man in vielen Foren von Problemen. Deducer erfordert zunichst das Einrichten der
Benutzeroberfliche JGR (als ,,Jaguar® aussprechen), die jedoch ansonsten dem RStu-
dio deutlich unterlegen ist. Die Grafiken sind dann mit Deducer schnell erstellt, bieten
aber nach dem ersten Einrichten keine komfortable Méglichkeit zum (ndtigen) Fein-
schliff per Point-and-Click — und die hiandische Nacharbeit im Paar JGR & Deducer
ist dann nicht einfacher als via RStudio & R-Commander.
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Die erst Mitte der 2010er Jahre aufgekommene Benutzeroberfliche BlueSky
Statistics, die unten néher vorgestellt wird, verfolgt dhnliche Ziele wie Deducer und
erreicht diese einfacher und problemloser. Der Einsatz von BlueSky kann m. E. ernst-
haft als Alternative zum R-Commander erwogen werden (s. unten Kap. 15.8).

15.2 DOKUMENTATION UND ALLGEMEINE HILFE ZU R

R selbst und viele seiner Erginzungen stehen unter einer offenen Lizenz auf CRAN
bereit. Um den internationalen Datenverkehr nicht unnétig zu belasten, wird CRAN
an vielen Orten der Welt gespiegelt, d. h. es stehen dort aktuelle Kopien von CRAN
bereit. Daher fragt R den Nutzer gelegentlich, welches Repositorium er ansteuern
méchte. Die Idee dahinter ist, dass die Nutzer auf eine thnen rdumlich méglichst nahe
gelegene CRAN-Kopie zuriickgreifen.

R wird inzwischen weltweit und von einer sehr grolen Nutzergemeinde ein-
gesetzt, daher bieten Google und YouTube schnell Hilfe, sofern man das geeignete
Suchwort kennt. Sodann bietet R selbst eine integrierte Hilfe, die wir zusammen mit
der Basisinstallation anschauen werden. Spezielle Biicher werde ich fallweise nennen.
Die eigentliche Dokumentation, die zu jedem Paket von R dazugehért und Open Ac-
cess bereitsteht, ist eher sprode und knapp; sie kann Anfingern nicht empfohlen wer-
den. Diese Dokumentationen sind wichtig, wenn es um die inhaltlichen Spezifika der
Pakete geht, also die statistischen Aspekte, helfen aber kaum bei allgemeineren Fragen
zur Bedienung. Zu erwihnen sind — eher fiir Fortgeschrittene — die im Open Access
publizierte R-eigene Fachzeitschrift ,,The R Journal“ (https://journal.r-project.org/)
sowie — sehr niitzlich auch fur Anfinger — die Website ,,R-bloggers (https://www.1-
bloggers.com/), zu der mehr als 750 R-Nutzer beitragen; R-bloggers liefert neben vie-
len Tipps und Tricks auch einen gut lesbaren Uberblick tiber wichtige Neuentwicklun-

gen, es ist eine gute Quelle, um ,,auf dem Laufenden zu bleiben®.

Ein feines, um 2013 erstmals vorgestelltes Werkzeug, das in diesen Kontext
gehort, ist ,,Swirl”, ein in R eingebetteter R-Kurs (http://switlstats.com/ [24.1.2020]).
Switl soll nach dem Prinzip ,learning by doing® R vermitteln; schauen Sie ggf. selbst

unter der genannten Adresse nach.

Da R inzwischen sehr breit weltweit in Statistikkursen eingesetzt wird, gibt es zahlrei-
che Videos auf YouTube, die R resp. einzelne Aspekte von R erkliren; das Material
ist leicht zu finden, schwer Gberschaubar, unterschiedlich lang und intensiv und von
sehr heterogener Qualitit. Auf jeden Fall niitzlich, um erste Eindriicke und Anregun-
gen zu erhalten; fiir mich persénlich fir ein systematisches Arbeiten weniger geeignet
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— weshalb sich am Ende dieser Einfiihrung eine kommentierte Literaturliste zu R fin-

det, denn gute Biicher sind m. E. weiterhin der beste Weg, sich in dieses etwas schwie-
rigere Feld einzuarbeiten.

Zu den mit R mitgelieferten Hilfe-Angeboten siehe unten den Abschnitt ,,Die
R-interne Hilfe®.

15.3 RINSTALLIEREN

Besuchen Sie das offizielle R-Repositorium https://cran.r-project.org/ und wihlen
dort das fiir Ihr Betriebssystem passende R, z. B. Windows 64-bit. Installieren Sie das
Programm nach den Angaben auf dieser Website. Ein typischer Weg tiber die genannte
Website ist: => Download R for Windows; => base; => install R for the first time;
=> Download R 3.6.1 for Windows (62 megabytes, 32/64 bit); dann lidt das Pro-
gramm herunter. Dann in den Download-Ordner des eigenen PC/Laptop gehen und
dort auf das neu sichtbare Icon des Installers klicken (,,R-3.6.1.win®) und die weitetre

Installation ablaufen lassen. Die Installation erfolgt weitgehend automatisch, wie man
es heute auch von anderen Programmen her gewohnt ist; die Standardinstallation von
R benétigt ca. 200 MB Platz. Es empfiehlt sich, die Voreinstellungen, die bei der In-
stallation vorgeschlagen werden, anzunechmen.

Allerdings: Der R-Commander sagt von sich selbst, dass er besser funktio-
niere, wenn R bei der Installation mit der Option ,,SDI* eingerichtet werde. Wer also
den R-Commander einzusetzen gedenkt, sollte die entsprechende Auswahlfrage bei
der Installation von R mit ,,SDI* beantworten. (Kein Stress, man kann das Passende
auch nachtriglich in R einstellen). Ansonsten verzichten wir hier und im Folgenden
darauf, die Installation von R und weiteren Komponenten ausfihrlicher vorzustellen.
Einerseits, weil dies erfahrungsgemil nur in Ausnahmefillen nétig ist, und anderer-
seits, weil gef. eine kurze Websuche zu unzihligen Skripten und insbesondere You-
Tube-Clips fihrt, die dies tun.

15.4 ERSTE SCHRITTE IN R

Gerade Anfingern empfehle ich, R mit Hilfe einer grafischen Benutzeroberfliche zu
bedienen, z. B. mit dem R-Commander. Die weiteren Schritte im Dreikampf Statistik,
R und Archiologie werden wir in diesem Buch mit dem R-Commander (oder mit
BlueSky) gehen und die Daten aus einer Tabellenkalkulation einlesen, d. h. R nicht wie
im jetzt folgenden Abschnitt bedienen. Dennoch ist es fir den Anfang sinnvoll, R
einmal in seinem ,,rohen® Modus kennen zu lernen, weil man so das Besondere der
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Arbeitsweise und ein paar grundlegende Begriffe und Konzepte versteht und die Hil-
fen und die Literatur besser nachvollziehen kann.

15.4.1 Rechnen mit R, mathematische und logische Funktionen

Mit einem Doppelklick auf das Programmsymbol startet R und es 6ffnet sich die R-
Console. In der Standardeinstellung ist das ein weil3 hinterlegtes Feld mit blauer
Schrift, in dem unten ein ,,Prompt®, die Eingabeaufforderung in roter Schrift steht.
Wenn Sie dort einen Befehl eingeben und mit ENTER dessen Ausfithrung bestellen,
geschieht dies unmittelbar und R gibt das Ergebnis Ihrer Anforderung aus. Tippen Sie
z. B. ,,2 + 4“ & ENTER, erscheint in der Folgezeile in blauer Schrift ,,[1] 6°: 2 plus 4
gleich 6. Auf diese Weise ldsst sich mit R rechnen in der Notation, wie man sie auf der
Schule gelernt hat, d. h. mit den tblichen Zeichen fir Plus (+), Minus (-), Multiplika-
tion (*) und Division (/) sowie Potenzieren (). Dabei gilt die tibliche Regel ,,Punkt-
rechnung geht vor Strichrechnung®, weshalb ,,1 + 3 / 2° 2,5 ergibt, nicht 2,0. Meint
man die Aufgabe anders, muss man dies durch Klammersetzung kliren, z. B. als ,,(1
+ 3)/ 2%, was 2,0 ergibt.

AuBer den vier Grundrechenarten, dem Potenzieren und dem Setzen von Klammern
stehen ein paar hiufig benétigte mathematische Funktionen bereit. So ergibt z. B. die
Eingabe von ,,sqrt(2)*“ — d. h. Quadratwurzel aus 2 — die Ausgabe ,,1.414214%. Abb. 19
zeigt die Rechen-Operatoren von R, Abb. 20 und Abb. 21 zeigen die mathematischen
und logischen Funktionen von R.

Funktion Aufgabe

+ plus; addieren

- minus; subtrahieren

* mal; multiplizieren

/ durch; dividieren

%/ % ganzzahliges dividieren, d.h. ohne Rest

%% Modulo Division, gibt den Rest einer Ganzzahldivision aus

~ (oder) ** potenzieren; x hoch y

Abb. 19 Rechnen mit R.




Funktion Aufgabe

< kleiner als

<= kleiner oder gleich
> grofler als

>= groBer oder gleich

== ist gleich (identisch)
I= nicht gleich; ungleich

Ix nicht x

x|y x oder y

X &y xundy

isTRUE (x) testet, ob x wahr ist

Abb. 20 Logische Funktionen in R. Hinweis: Das Zeichen ,, | “ fur ,,oder” findet sich auf deutschen

Tastaturen meist mit ,,AltGr” auf der Taste <>.

Funktion Aufgabe
sqrt(x) Quadratwurzel; sqrt(25) gibt 5 aus; identisch: 257(1/2)
abs(x) Absoluter Betrag; abs(-12) gibt 12 aus
Runden auf nichste Ganzzahl nach den math. Rundungsregeln
round(x) round(3.14159) gibt 3 aus
round(3.51514) gibt 4 aus
Runden nach den math. Rundungsregeln auf spezifizierte Zahl
round(x, Nachk. 0
digits=n) v. Nachkommastellen
round(3.14159, digits=2) gibt 3.14 aus
floor(x) Abrunden auf nichste Ganzzahl; floor(3.14159) gibt 3 aus

ceiling(x)
trunc(x)
log(x)
log10(x)
Log(x, base=n)
exp(x)
factorial(x)
choose(n, k)

sin(), cos(),
tan()

asin(), acos(),
atan()

Aufrunden auf nichste Ganzzahl; ceiling(3.14159) gibt 4 aus
Tranchieren, Nachkommastellen abschneiden

Natiirlicher Logarithmus (log.; I,)

Logarithmus zur Basis 10 (logio)

Logarithmus x zur Basis n

Exponentialfunktion

Fakultit

Binomialkoeffizient (n tber k)

Winkelfunktionen Sinus, Cosinus, Tangens

Arcus-Winkelfunktionen

Abb. 21 Mathematische Funktionen in R.
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15.4.2 Beispiel: Logarithmus rechnen & ,,Umkehrfunktion

Um diese Moglichkeiten kennenzulernen, méchten wir den Logarithmus zur Basis 10
fiir die Zahlen 1, 10, 100 und 1.000 berechnen lassen. Folglich geben wir in der Kom-
mandozeile ein:

> log10(1); log1@(10); log10(100); 1ogl10(1000)

Dabet ist das rote ,,>“ von alleine da und muss nicht eingegeben werden. Es ist das
»Prompt® von R und signalisiert ,,hallo, ich bin arbeitsbereit und warte auf eine Ein-
gabe®. Das Semikolon ,,;* wirkt als Trennzeichen; so kann man in einer Zeile mehr als
eine Berechnung bestellen. Nach ENTER sehen wir das Ergebnis:

In vier Zeilen erhalten wir die Werte null, eins, zwei und drei — und so haben wir
nebenbei erfahren, was eine Logarithmusskala bedeutet: (sehr) hohe Werte werden
relativ stirker verkleinert als niedrige Werte.

Wir missen noch lernen, was bei ,,verbotenen® Operationen geschicht. Dazu geben

Sie bitte ein:
> log1@(-1)

Nach ENTER erfolgt die Meldung:
[1] NaN
Warnmeldung:
NaNs wurden erzeugt

Logarithmen von negativen Zahlen sind mathematisch nicht definiert, daher wird das
Ergebnis ,,NaN*“ fir ,,Not a Number® ausgegeben, die R-Notation fiir einen fehlen-
den Wert.

15.4.2.1 Stichwort ,,Riicktransformation* oder ,,Umkehrfunktion*

Auch wenn wir das Logarithmieren hier nur als kleines Anschauungsbeispiel einge-
fithrt haben: solche Variablentransformationen sind in der Statistik wichtig. Nicht sel-
ten muss man transformierte Variablen spiter wieder ,, riicktransformieren. Zu jeder
Transformation gibt es eine Umkehrfunktion, die wieder in den urspriinglichen Stand
zurlckfihrt. Die folgende Tabelle (Abb. 22) gibt ein paar Beispiele.



Transformation Riicktransformationon

Waurzel ziechen Potenzieren (x hoch 2)

sqrt(x); oder: x™(1/2) X2

Kubikwurzel ziehen dritte Potenz berechnen

x™(1/3) x**3

Logarithmus zur Basis 10 (logio) 10 hoch x

log10(x) 10%*x (oder:10"x)

Logarithmus zur Basis e, auch ,,Logarith- e hoch x, oder: Exponentialfunktion(x)
mus naturalis® genannt (Iny) exp(x)

Abb. 22 Einige Transformationen und ihre Ricktransformation ("Umkehrfunktion"). ,x“ steht fur
die jeweils frei einsetzbare Zahl.

Probieren Sie diese Paare doch einmal aus. So ergibt z. B.

> 10g(300)
[1] 5.703782

d. h. der natiirliche Logarithmus von 300 hat den Wert (circa) 5,7. Nun die Riicktrans-
formation:

>exp(5.7)
[1] 298.8674

d. h. ,,fast™ 300, weil wir schreibfaul nicht den exakten Wert eingetragen haben.
Fir ein Keramikgefil3 mit einem Fassungsvermégen von 2,5 Litern = 2.500 cm? be-
rechnen wir Uiber die Kubikwurzel:
> 25007 (1/3)
[1] 13.57209
dass sein Fassungsvermogen einem Wirfel von ca. 13,6 cm Kantenlinge entspricht,

usw.

15.4.3 Zuweisungen in R: Objekte und Objektnamen

Wir haben bisher allein mit der Konsole gearbeitet: Die Ergebnisse der Berechnungen
wurden ausgegeben, sind aber (auBler auf dem Bildschirm) nicht weiter verfiigbar.
Wenn man die Ergebnisse erhalten will, um mit ihnen weiterzuarbeiten, muss man
neue Variablen bilden und diesen das Ergebnis der Berechnungen zuweisen. Warum
das sehr niitzlich ist, zeigt das Beispiel BMI wenige Zeilen spiter, doch erst einmal
schauen wir, wie solch eine Wertzuweisung vorgenommen wird. Sie geschicht in R
traditionell mit den beiden Zeichen ,,<-*, neu auch mit dem weitaus vertrauteren
Gleichheitszeichen ,,=*“. Ich folge hier jedoch dem R-Mainstream und verwende das
Zuweisungszeichen ,,<-.

> A <-— 1og10(100)
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Nach einem ENTER hat R den Logarithmus zur Basis 10 fiir die Zahl 100 berechnet,

und wartet auf die nidchste Eingabe. Schreiben Sie jetzt:
> A
antwortet R mit dem Wert, den die (neue) Variable A aktuell hat, ndmlich:
(1] 2
Sehr wichtig ist, dass R ,,case sensitive® ist, d. h. zwischen Klein- und GroB3schreibung
unterscheidet: ,,a* ist nicht gleich ,,A*.

Die Namen von Variablen (Objekten) kénnen:

* beliebig lang sein;

* aus Buchstaben, Ziffern und Punkten bestehen (z. B. ,,Logarithmus.Basis.10 ist et-
laubt);

* und miissen, wenn sie mit einem Punkt anfangen, zumindest auch Buchstaben bein-
halten.

Die Freiheit, die R bei der Namengebung von Variablen einrdumt, ist Fluch und Segen
zugleich. Praktiker empfehlen, sich zwecks besserer Lesbarkeit seines Codes sehr zu
disziplinieren und Variablennamen eindeutig und eher kurz zu halten und vor allem
cine stets gleiche Schreibweise zu verfolgen. Bei Wortzusammensetzungen sind in der
R-Szene drei verschiedene Modi iblich: ,,camel case™ (Binnenmajuskel) mit Kleinbuch-
staben am Anfang und Grof3buchstaben als Zeichen fiir den Beginn des zweiten Ele-
ments (z.B. ,,logBasis10°), die Binnengliederung mit Punkten, z. B. ,,log.basis. 10, und

wnake case, die Binnengliederung mit Unterstrichen, also z. B. ,log basis_10%“. Da
man als Anwender auler fiir Variablen auch Namen fiir Funktionen vergibt (was das
ist, lernen wir sogleich), kénnte es sinnvoll sein, fir Variablennamen ggf. stets den
Punkt zu verwenden und fiir Funktionsnamen stets den Unterstrich.

Mit den bislang erlernten Instrumenten kénnen wir schnell mal einen BMI (Body

Mass Index) berechnen fiir eine Person, die 1,8 m grof3 ist und 90 kg wiegt:
> BMI <= 90 / (1.8072)

und rufen das Ergebnis ab:

> BMI
[1] 27.77778

Etwas eleganter und vor allem wiederverwendbarer ist folgendes Vorgehen:

> Koérperhdhe <- 1.80

> Gewicht <- 90

> BMI <- Gewicht/Kérperhdhe/2
> BMI



[1] 27.77778
In diesem Fall kann die Wertezuweisung ,,BMI“ auch auf eine ganze Zahlenreihe (in

der Sprache von R: einen Vektor) oder auf eine Datentabelle angewendet werden,
wenn dort die Variablen ,,K6rperhohe® und ,,Gewicht enthalten sind.

Mit dem Befehl

> 1s()
[1] "BMI" "Gewicht" "Kérperhdhe"

erfahren wir, dass im Gedachtnis von R nun die Variablen Kérperhche, Gewicht und
BMI vorhanden sind. Dadurch, dass wir nicht nur gerechnet haben, sondern Wertzu-
weisungen vorgenommen haben, ist der errechnete Wert nun als ,,BMI“ zur Weiter-
verwendung verfiigbar, z. B. um eine Mittelwertberechnung durchzufithren, ein His-
togramm zu erzeugen oder ein Streuungsdiagramm. Klar, das macht hier bei nur einem
Wert keinen Sinn, aber wir werden in wenigen Schritten sehen, wie man ganze Zah-
lenteihen so beteithalten kann.

15.4.4 R-Kommandozeilen

Das, was wir hier kurz angeschnitten und eingetibt haben, ist die Bedienung des rohen
R per Kommandozeile. Zwei Dinge miissen noch vermittelt werden, um die Eingaben
und Ausgaben besser lesen zu kénnen:

* Eine Kommandozeileneingabe ist im Grunde als eine Zeile gedacht. Mit jedem
ENTER endet eine solche Zeile und die Ausfithrung des Kommandos wird aktiviert.
Aber nicht immer passt so viel Text in eine Zeile, zudem neigen allzu lange Zeilen
dazu, untbersichtlich zu werden. Daher kénnen Zeilen in R gebrochen und in einer
Folgezeile fortgefuhrt werden. Das Fortfithrungszeichen in ein ,,+“ am Beginn der
Folgezeile. Beginnt eine Zeile mit einem +-Zeichen, wird sie durch R als Fortsetzung
der vorangehenden Zeile verstanden.

* Wenn man fremden R-Code liest, begegnet nicht selten ein Erlduterungstext innet-
halb des Codes. Dahinter steckt die Konvention, dass man (1) lingeren Code kom-
mentiert — auch fiir sich selbst — und (2) alles, was dem #-Zeichen folgt, Kommentar
und kein auszufiihrender Code mehr ist. Etwas eleganter und R-miBiger hitte das
letztgenannte Beispiel also auch so aussehen kénnen:

> Kérperhodhe <- 1.80 # Setzen der Variable Koérperhdhe auf 1.80 m
> Gewicht <- 90 # Setzen der Variable Gewicht auf 90 kg

> BMI <- Gewicht / Koérperhohe/2 # Definieren der Zuweisung BMI

> BMI # Abruf des aktuellen Werts der Variable BMI
[1] 27.77778
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Dabei ist nur ein Abstand von einem Leerzeichen zwischen dem Code im engeren
Sinne und dem mit dem Leiterzeichen # eingeleiteten Kommentar ndtig — aber wer
R-Code schreibt, achtet in der Regel auf eine gute Lesbarkeit und nutzt besser sicht-
bare und tbersichtliche Einriickungen.

15.4.5 Der Workspace

Anders als bei einer Tabellenkalkulation sieht man normalerweise seine Variablen,
Funktionen und Daten in R nicht fortwihrend. Nicht selten fragt man daher: Wo sind
meine Sachen jetzt? Tippen Sie bitte (einschlieSlich der leeren Klammern) ein:

> 1s()

R unterrichtet Sie dariiber, dass ,,A”, ,BMI, ,,Gewicht* und ,,KérperhShe® in seinem
Gedichtnis existieren, denn anders als beim einfachen Rechnen wie eingangs haben
wir zuletzt die Ergebnisse auf die Variable A, BMI sowie Gewicht und Kérperhéhe
»rausgeschrieben®. Die Bedeutung davon erfihrt man, wenn man R verldsst, wie ge-
wohnt Giber das Menti (oben) Daten => Beenden: Es 6ffnet sich ein Fenster, das fragt
,»Workspace sichernr®. Antworten Sie bitte mit ,,ja“, danach wird R beendet. Rufen
Sie nun bitte R erneut auf, und geben ,,1s()“ & ENTER ein und anschlieend ,,BMI*
& ENTER. R meldet, dass es den Workspace wiederhergestellt hat, dass sich darin die
Variablen A, BMI, Gewicht und Kérperhéhe befinden, und dass die Variable BMI
den Wert ,,27.77778 innehat. Der Workspace ist das Arbeitsgedichtnis von R, es
bleibt erhalten; wenn man es sichert, steht es nachfolgend wieder zu Verfiigung.

Nein, nicht auf ewig, man kann Inhalte auch wieder 16schen. Uber das Menii
ganz oben: unter ,,Verschiedenes* findet man ,,Liste Objekte auf™, was der Funktion
,»1s()“ entspricht, und ,,Entferne alle Objekte®, was genau dieses tut. Alternativ und
zielgenauer kann man, beispielsweise, mit der Eingabe von ,,ym(A)“ (fir remove) in
der Kommandozeile die Variable A aus dem Workspace entfernen. Tun Sie dies bitte
und priifen das Ergebnis mit ,,1s()“ nach.

Indes, dass Informationen ,,irgendwo* im Computer vorhanden sind, ist fiir Freunde
der Datensicherheit kein wirklich beruhigendes Wissen. Man will schon genauer wis-
sen, wo, denn nur so ist z. B. die Sicherung auf ein externes Medium (USB-Stick, ex-
terne Festplatte) méglich. Abb. 23 zeigt die ndtigen Befehle:



Befehl Wirkung

> 1s() Listet den Inhalt des aktuellen Workspaces auf

> rm(yxz) 16scht das Element xyz aus dem Workspace

> getwd() sagt, wo det Workspace sich aktuell befindet

> setwd(,,D: /RDaten*) ordnet an, wo der Workspace kiinftig abgelegt wer-

den soll, hier z. B. im Verzeichnis /RDaten auf D:
> save.image(file = setzt den Namen (hiet: ,,heute”) und den Ablageort
,»D:/RDaten/heute.Rdata*) des Workspaces
> load(file = lidt den Workspace gezielt in das Arbeitsgedichtnis

,,D:/RDaten/heute.Rdata)

Abb. 23 Der Workspace von R: Benennen und Steuern des Ablageortes. ,,Rdata“ ist die von R er-
wartete Dateinamenerganzung; sie ist fix und sollte nicht verandert werden.

Mit diesen Befehlen kann man die Daten wiederfinden und auch gezielt sichern. Uber
die Befehle ,,save.image” und ,Joad” lassen sich auch unterschiedliche Workspaces
anlegen und gezielt laden, also zwischen verschiedenen Themen und Problemen wech-
seln.

15.4.6 Vektoren

Unser Start-Beispiel von Variablen und Wertezuweisungen zu diesen Variablen ist
reichlich kunstlich, weil diese Variablen nur einen Wert haben. Normalerweise haben
wit eine Variable, die viele unterschiedliche Werte annimmt. Das, was in einer Tabel-
lenkalkulation tblicherweise eine (senkrecht geschriebene) Spalte ist, bezeichnet man
in R als Vektor und schreibt diesen als Zeile, wobei ein Komma als Trennzeichen
zwischen den einzelnen Werten dient; diese Einzelwerte bilden eine Folge von meh-
reren Ausprigungen einer Variablen. Wir bleiben beim Beispiel Body-Mass-Index und
haben Daten fiir acht Personen:

> vKbérperhdhe <- c(1.55, 1.60, 1.65, 1.70, 1.75, 1.80, 1.85, 1.90)
> vBewicht <- c(70, 70, 70, 70, 99, 99, 99, 90)

Mit dem (freiwillig) vorangestellten ,,v* zu ,,K6rperh6he merken wir uns, dass wir
nun einen Vektor anlegen wollten. Mit dem der Wertereihe vorangestellten ,,c* (fiir
seoncatenate’™ or ,combine) signalisieren wir, dass die Zahlen gemeinsam als Vektor be-
handelt werden sollen. Ein ,,Vektor® ist eine Kette gleichartiger Informationen, also
z. B. von Zahlen oder Namen. Mit der Eingabe

> vK8rperhodhe
rufen wir die Datenreihe ab und lesen:
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[1] 1.55, 1.60, 1.65, 1.70, 1.75, 1.80, 1.85, 1.90
Die oben bereits verwendete Formel kann, mit den neuen Namen, wiederverwendet
werden:

> BMI <- vGewicht/vKdérperhdhe/2
> BMI

listet auf:

[1] 29.13632 27.34375 25.71166 24.22145 29.38776 27.77778 26.29657
24.93075

Wobei BMI jetzt ebenfalls einen Vektor bildet. Wir haben also fiir unsere acht fiktiven
Menschen acht BMI-Werte errechnet —und Vektoren und das Arbeiten mit Vektoren
kennengelernt. Nur als Ausblick auf Spiteres schreiben wir noch schnell:

> mean(BMI)
und erhalten:

[1] 26.85075
mit 26,85 das arithmetische Mittel des BMI fur diese acht Menschen. R beinhaltet
(sehr) viele fertige statistische Funktionen wie z. B. ,mean () “, die man wie aufgezeigt
auf die Vektoren anwenden kann.

15.4.7 Matrizen

Tabellen, wie wit sie aus einer Tabellenkalkulation kennen, sind fur R ,, Matrizen®, d. h.
miteinander verbundene Vektoren. Wir legen unsere Beispieldaten als Matrix ab, in-
dem wir die beiden Vektoren miteinander verbinden:

> Beispiel <- cbind(vKérperhdhe, vGewicht)
> Beispiel

und erhalten:
vKdrperhdhe vGewicht

[1,] 1.55 70
[2,] 1.60 70
[3,] 1.65 70
[4,] 1.70 70
[5,] 1.75 20
[6,] 1.80 20
[7,] 1.85 %)
[8,] 1.90 20

Nun geben wir diesen Zeilen und Spalten noch Namen, damit wir sie besser lesen und
verstehen kénnen:
> colnames(Beispiel) = c("m", "kg")
> rownames(Beispiel) = c("Person A", "Person B",
"Person C", "Person D", "Person E, "Person F",



"Person G", "Person H")
> Beispiel

und erhalten:

m kg
Person A 1.55 70
Person B 1.60 70
Person C 1.65 70
Person D 1.70 70
Person E 1.75 90
Person F 1.80 90
Person G 1.85 90
Person H 1.90 90

Auch die Namen werden also als Vektoren verstanden — siche ,,c(...)*“ — und die Tat-
sache, dass es sich nun um Zeichen statt Zahlen handelt, witd mit den An- und Ab-
tihrungszeichen definiert. Keine Sorge, so aufwindig wie jetzt geht die Datenerfas-
sung und -verwaltung in der Praxis nur selten vonstatten. Aber die Beispiele fihren in
grundlegende Strukturen von R ein. Die Sache mit den Zahlen und Zeichenketten (m,
kg) fithrt zum nichsten und vorletzten Thema dieser ersten Kontaktaufnahme: Da-

tentypen.

15.4.8 Datentypen

Da wir eingangs schon das Thema Skalenniveau besprochen haben, lassen die ver-
schiedenen Datentypen, die man in R vereinbaren kann, recht schnell erldutern (Abb.
24). Im Kern geht es darum, zwischen Text/Zeichenketten und Zahlen zu unterschei-
den. Text (Zeichenkette, s#ring) wird — wir haben das schon gesehen — durch An- und
Abfihrungszeichen markiert. Der Datentyp ,,numeric” wird quasi erwartet, es wird
nicht zwischen Ganzen Zahlen (ohne Komma; snfeger) und Reellen Zahlen unterschie-
den. Codierte Werte, wo die einzelnen Werte (Zahlen oder Zeichenketten) fiir eine
Nominalskala stehen, werden als Faktoren bezeichnet.
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Datentyp Beschreibung Beispiel

character  Zeichenkette ,,dies ist ein Text*

numeric Ganze und Reelle Zahl  4.07

complex Komplexe Zahl (%) 2.8 -3i

logical Logischer Wert TRUE (1), FALSE (0)

factor Faktor 1 = rot, 2 = blau, 3 = grin, ...
Abb. 24 Datentypen in R.

15.4.9 Funktionen

Der bereits benutzte Befehl ,,mean() ist eine Funktion, und R enthilt viele fertige
Funktionen. Man kann Funktionen aber auch selbst schreiben, und das wollen wir uns
am Beispiel des BMI kurz ansehen. Funktionen in R bestehen aus einem Namen, der
Deklaration der Eingabe (auch Argument genannt) und dem Rumpf der Funktion, in
dem fixiert ist, was mit dem Argument geschehen soll. Funktionen werden wie folgt

geschrieben — wobei die Klammern und ihre unterschiedliche Art sehr wichtig sind:

Funktionsname <- function(Argument) {
(Funktionsrumpf)
}

Setzen wir dieses allgemeine Geriist konkret fiir die Berechnung des BMI um und

geben statt einem Argument gleich zwei Argumente ein:
fBMI <- function(kg,m) {
kg/ (mxm)

Die Argumente fiir die Berechnung sind ,,kg* und ,,m*“ (Meter), und die Berechnung
selbst besagt: teile kg durch Meter zum Quadrat. Soweit die Funktion — die man nun
anwenden kann auf eine Tabelle ,,daten”, in der die Variablen , Gewicht“ und
,,JKXhoehe stehen:

fBMI(daten$CGewicht,daten$Khoehe)

In unserem Ubungsbeispiel ist der Vorteil, die Berechnung hier statt als direktes Skript
als Funktion zu schreiben, nur bedingt ersichtlich. Immerhin wird deutlich, dass man
unserer Funktion £BMI nun auch andere resp. anders benannte Variablen aus anderen
Datensitze wurde anvertrauen konnen. Deutlicher wird der Vorteil, wenn wir bei-

35 Wer seit der Schulzeit vergessen hat, was ,komplexe Zahlen” sind, wikipediere das Thema, oder vergesse es,
weil wir sie hier nur der Vollstandigkeit halber anfiihren und ansonsten in diesem Buch nicht mehr benétigen
werden.



spielsweise aus Daten mit Durchmessern und Hoéhen von Gefillen deren Fassungs-
vermégen errechnen wollen. Da unsere Keramikgefille meist rotationssymmetrisch
sind, muss man dazu im Kern das Fassungsvermégen (V) eines Kegelstumpfes be-
rechnen. Die Lehrbuchformel dazu lautet:

V = ((Hohe * m) /3) * (R2 + R*r + 12)

wobei ,,R“ fir den groBleren Radius und ,,t* fiir den kleineren Radius steht. Bei offenen
Gefillen ist dies ein Kegelstumpf mit halbem Bodendurchmesser als ,,r* und halbem
Randdurchmesser als ,,R*. Bei zweigliedrigen Gefil3en sind es zwei, bei dreigliedrigen
Gefillen jeweils drei Kegelstimpfe (mit Boden-, Bauch-, Hals- und Randdurchmes-
ser), die zu berechnen sind und addiert werden. In diesem Fall wiirden wir die Funk-
tion fir die Berechnung des Kegelstumpfes einmal schreiben, und ihr je nach Fall die
passenden Durchmesser und Hohen tbergeben und anschlieBend die Teilergebnisse
addieren. In diesem Fall wire das Arbeiten mit einer Funktion erheblich tibersichtli-
cher (und damit auch weniger fehleranfillig) als das Hintereinanderstellen der einzel-
nen Formeln in einem Skript.

Zichen wir eine Zwischenbilanz: Die Bedienung des rohen R ist ungewohnt, wir ver-
missen alletlei ansonsten ublichen Komfort und Anschaulichkeit. Anderetseits: das
Berechnen des BMI und das Bilden des Mittelwertes war konkurrenzlos schnell, mit
jeder Tabellenkalkulation hitten wir dafiir etwas mehr Zeit gebraucht. Doch an dieser
Stelle beenden wir den Ausflug ins rohe R wieder und sehen uns mit dem RStudio und
anschlieBend dem R-Commander zwei Werkzeuge an, die das Arbeiten mit R einfa-
cher machen.

15.5 RSTUDIO

Das rohe R wird — wie soeben geschen — via Befehlskonsole und Kommandozeile
ohne eine grafische Benutzeroberfliche bedient, was fiir viele Anwender zunichst eine
hohe Hiirde darstellt. Viele Nutzer verwenden daher eine helfende Umgebung. Ich
empfehle Thnen sehr, dies ebenfalls zu tun. Eine sehr hiufig gewihlte Kombination
mit R ist die Oberfliche ,,RStudio®, erginzt um den ,,R-Commander®. RStudio ist
nicht Teil der bereits installierten Distribution von R, sondern wird von einer eigenen
Website bezogen: https://www.rstudio.com/ [24.1.2020]. Im Downloadbereich fin-
det man dort neben dem freien (kostenlosen) Basispaket fiir den Desktop-PC weitere
RStudio-Varianten, die bezahlt werden miissen. Fiir uns ist das freie Basispaket vollig
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hinreichend (,,Open Source License, free®). Laden Sie wiederum die fir Thren Com-
puter bzw. Ihr Betriebssystem passende Version herunter und installieren Sie RStudio
wie tiblich.3 Mit einem Doppelklick auf das Icon startet RStudio (Abb. 25).

© Rstudio - o x
File Edit Code View Plots Session Build Debug Profile Tools Help
© -0 | E A Go tofile/functio ~ Addins ~ B Project: (None) ~
O] untitied =[] Environment History Connections =0
H CJSouceonswe | Q /'~ *Run %% source 2 k| [#Toconsole | SHTosource | O o

1

Files Plots Packages Help Viewer =
O insta | @ Update

T RS Name Description Verson
Console = User Library
SR o= g R 3 A e A ine ine Multidimensional Array: 4

Copyright (c) 2019 The R Foundation for statistical computing - o Comblre Muttdimandonit Armys W

Platform: x86_64-w64-mingw32/x64 (64-bit) acepack ACE and AVAS for Selecting Multiple 141
Regression Transformations

R is free software and comes with ABSOLUTELY NO WARRANTY. anytime. Anything to ‘POSIXct' or ‘Date’ Converter 0.36

You are welcome to redistribute it under certain conditions. ? e -

Type 'license()' or 'licence()’ for distribution details. aplpack Another Plot Package: "Bagplots’ 133
‘lconplots’, ‘Summaryplots’, Slider

R is a collaborative project with many contributors. Functions and Others

Type ‘contributors()’ for more information and archdata Example Datasats from Archaeological 1.2

*citation()’ on how to cite R or R packages in publications. Research

am Data Analysis Using Regression and 110-1

Type "demo()’ for some demos, 'help()’ for on-line help, or e

*help.start()’ for an HTML browser interface to help.

Type ‘90" to quit R. askpass Safe Password Entry for R Git, and SSH 1.1
assertthat Easy Pre and Post Assertions 021
[workspace loaded from ~/.RData] backports Reimplementations of Functions 114
& Introduced Since R-300
= hacefidenc Tools for hasefd encodina. 013 Z

Abb. 25 Der Bildschirm von RStudio (Vers. 1.2.5).

Mit dem Doppelklick auf das Programmsymbol von RStudio 6ffnet sich die Benut-
zeroberfliche, die aus vier Fenstern besteht. Siecht man weniger als vier Fenster, sind
Fenster in der linken oder rechten Spalte zusammengefaltet resp. Ubereinandergelegt.
Mit einem Klick auf das von der Windows-Bedienung gewohnte Fenster- resp. Fens-
ter-in-Fenster-Symbol ldsst sich das beheben. In der Standardkonfiguration der RStu-
dio-Ansicht erkennt man links unten ,,Console®, die Konsole. Der Text dort kommt
Ihnen bekannt vor aus unserem Uben mit dem rohen R — es ist die Konsole von R,
die in die Oberfliche von RStudio eingebettet ist. Wenn Sie hier testweise eine kleine
Rechenaufgabe wie z. B. 2 + 3 & ENTER ecingeben, erscheint sofort das Gewohnte
»[1] 5%, d. h. das linke (untere) Fenster ist das rohe R und funktioniert auch so.

36 Moglicherweise ,vergisst” RStudio es, ein Programm-Icon auf lhrem Desktop abzulegen. Sie kénnen das hin-
disch nachholen: In das Programmuverzeichnis gehen (vermutlich: c:/Programe/RStudio/bin) und dort ,rstudio”
suchen. Am besten eine Verknlpfung dieser Datei ,rstudio” erstellen und diese auf den Desktop legen.



Bitte beachten Sie das Fenster rechts oben, dessen Reiter auf ,,History* steht
(oder nun von Thnen dort per Klick aktiviert wird), und das Ihre soeben erfolgte Ein-
gabe protokolliert; hier sollte jetzt in der obersten Zeile des Fensters ,,2 + 3 stehen —
aber eben nur das Protokoll Threr Eingabe, ohne die von R in der Konsole ausgege-
benen Ergebnisse.

Links zeigt Ihre Benutzeroberfliche oberhalb der R-Konsole ein weiteres
Fenster. Wenn nicht, legen wir es jetzt an: unter ,,File” links oben sehen Sie einen
kleinen griinen Kreis mit weilem Kreuz darinnen: draufklicken, und ganz oben ,,R
Script® anklicken/auswihlen. Nun sollten Sie auf der linken Seite von RStudio unten
die R-Konsole sehen, und oben das Skriptfenster: eine Schreibfliche zum Schreiben
von Skripten, d. h. Abfolgen von Befehlszeilen. Lassen Sie uns unser kleines Beispiel,
mit dem wir erste Erfahrungen im rohen R gesammelt haben, hier wiederholen. Wir
schreiben in dieses Skriptfenster links oben (oder copy-pasten dort hinein):

vKdrperhdhe <- c¢(1.55, 1.60, 1.65, 1.70, 1.75, 1.80, 1.85, 1.90)
vBewicht <- ¢(70, 70, 70, 70, 90, 99, 90, 90)
BMI <- vGewicht/vKdrperhdhe”?2

BMI

mean(BMI)

Beispiel <- cbind(vKérperhdhe, vGewicht, BMI)

Beispiel

colnames(Beispiel) = c("m", "kg", "BMI")

rownames(Beispiel) <- c("Person A", "Person B", "Person C", "Person D",
"Person E", "Person F", "Person G", "Person H")

Beispiel

Das Skriptfenster setzt diesen Zeilen eine Nummerierung der Zeilen voran, sonst pas-
siert nichts. Bis auf dem Umstand, dass die automatisch als Daten erkannten Zahlen
im Skriptfenster nun in blauer statt schwarzer Schrift erscheinen. Nun kann man das
Skript ausfithren: Den ganzen Text mit dem Mauszeiger markieren (Hintergrund wird
blau) und die kleine Schaltfliche unmittelbar iiber dem markierten Bereich anschauen,
wo sich u. a. etwas rechts von der Mitte eine Schaltfliche ,,Run® findet. Draufklicken.
Jetzt wird das Skript ausgefithrt: im Fenster links unten, d. h. in der R-Konsole, sicht
man das Protokoll der Befehlszeilen und die von R ausgeworfenen Ergebnisse.
Gleichzeitig taucht unser Skript jetzt als Protokoll im Fenster rechts oben auf. Aha,
,,History* protokolliert alle unsere Eingaben.

Nun, das Ganze ist noch nicht vollends elegant, aber wir verstehen: Man kann
seine Arbeit protokollieren (rechts oben, ,,History*), und man kann im Skriptfenster
links oben — ggf. im Verfahren Versuch & Irrtum — Befehlsfolgen entwickeln. Die
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dortige Schaltfliche ,,Sichern® signalisiert, dass man Skripte speichern kann. Das Fens-
ter links oben erlaubt es also, ein zuletzt sinnvoll durchgelaufenes Skript zu sichern, es
spater wieder in eben dieses Fenster hineinzuladen, durch Editieren an neue Aufgaben
anzupassen und die neuen Ergebnisse in der R-Konsole anzuschauen. Fiir das Editie-
ren gibt es oberhalb des Skriptfensters kleine Helferlein. Hinter der Lupe verbirgt sich
eine Suche & Ersetze-Funktion. Hinter dem Zauberstab rechts davon 6ffnet sich ein
ganzes Menl mit Unterstiitzungsangeboten — die wir jetzt nicht weiter austesten wol-
len.

Lassen Sie uns die beiden Fenster rechts noch etwas studierten. Rechts oben
ist der Reiter ,,History* aktiviert. Aktivieren Sie bitte mit einem Mausklick den Reiter
,Environment: Wir sehen ,,Data® und ,,Values, unsere Ubungsdaten. Wihrend wir
beim Uben im rohen R in der Gefahr waren, den Uberblick zu verlieren, sind hier die
Daten wiedergegeben. Bei den Values zeigt uns ,,num® die Art der Variable an (nume-
ric), die Zahlen in den eckigen Klammern — hier [1:8] — signalisieren, dass es acht
Werte gibt vom Wert 1 bis zum Wert 8, und anschlieBend lesen wir die ersten konkre-
ten Daten jeder Variable. Bei ,,Data“ lesen wir, dass es sich um eine Datenmatrix han-
delt aus ,,num®, also Zahlen, von 1 bis 8 Zeilen und 1 bis 3 Spalten.

Lassen Sie uns nun noch die Sache mit dem Sichern erledigen: In der Befehls-
leiste von RStudio ganz oben mit ,,File“, ,,Edit®, ,,Code*... finden wir ,,Session®. Das
Menii dort enthilt u. a. die Fliche ,,Set Working directory* mit der nachfolgenden
Option ,,Choose directory®. Ich wihle wieder die schon beim Einarbeiten ins rohe R
gesetzte Option ,,D:/Rdata®, was mit einem Klick auf die Schaltfliche ,,Open® besti-
tigt wird. Im Feld links unter, der R Konsole, lesen wir nun den Befehl in der R Spra-
che als ,,setwd("D:/RData")*. Nochmals in die oberste Befehlsleiste zu ,,Session®,
dann ,,Save Workspace As“, und unseren Daten einen Namen geben, z. B. ,,Star-
tibung®, und das Speichern bestitigen. Jetzt wissen wir, wo die Daten sind und wie
sie heiBen, d. h. kénnen sie morgen auch wieder neu hereinladen.

Aktivieren Sie nun im RStudio-Fenster rechts unten nun den ersten Reiter,
,»Files®. Im Fenster sollte nun die eben vorgenommene Einstellung sichtbar sein, d. h.
der Ordner mit den Daten und der soeben gesicherte Workspace. Klar, hier bestiinde
nun auch die Option, an einem fortgeschrittenen Arbeitsstadium mehrere unterschied-
liche Workspaces vorzufinden und gef. den aktiven zu schlieen und einen anderen
zu laden, also zwischen Projekten, Datensitzen oder Fragestellungen zu wechseln.

Erinnern Sie sich noch an das Beispiel oben, bei dem wir fiir die Zahlen 1, 10,
100 und 1.000 jeweils den Zehnerlogarithmus berechnet haben und die Ergebnisse



anschlieBend auch ricktransformieren wollten? Mit den Werkzeugen, die wir nun ken-
nengelernt haben, geht das flissiger und — weil mit weniger Tipparbeit verbunden —
auch fehlersicherer:

# Eingabe von 4 Zahlen, zum Vektor ,,Eingabe‘ zusammengefasst:
Eingabe <- c(1, 10, 100, 1000)

Eingabe # Kontrolle, ob korrekt erfolgt

Ergebnis <- log1@(Eingabe) # Logarithmus 10 fur den Vektor "Eingabe",
herausschreiben in den Vektor "Ergebnis"

Ergebnis # Ausgabe des Ergebnisses

Rickrechnung <- 10"Ergebnis # RUcktransformation (zur Kontrolle)

Rickrechnung # Ausgabe der Rickrechnung, Soll:

Zahlen wie bei Eingabe. Stimmt’s?

Bitte geben Sie das Beispiel in das Skriptfenster von RStudio, also das Fenster links
oben ein, und setzen es mit ,,Run® in Gang, schauen Sie die Abldufe und Ergebnisse
links unten an.

Wir erweitern die Erfahrungen:

Ergebnis.log1@ <- log1@(Eingabe) # Logarithmus 10 fir "Eingabe"
Ergebnis.1ln <- log(Eingabe) # Logarithmus naturalis flUr "Eingabe"
Ergebnis.cubic <- Eingabe”(1/3) # Kubikwurzeltransformation, 3.Wurzel
Ergebnis.sqgrt <- sqrt(Eingabe) # Wurzeltransformation fir "Eingabe"
Ergebnis.log10

Ergebnis.1n

Ergebnis.cubic

Ergebnis.sqrt

... und sehen an den Ausgaben, wie die vier Transformationen wirken: der Zehnetlo-
garithmus staucht die Zahlenspannen von 1 bis 1.000 etheblich stirker als der Loga-
rithmus naturalis (i.e. zur Basis ,,e“, Eulersche Zahl), wihrend die Wurzeltransforma-
tion die am wenigsten stauchende Transformation ist.

Im Fenster rechts unten hatten wir zuletzt den Reiter ,,Files* aktiviert. Akti-
vieren Sie nun bitte den Reiter ,,Packages® (wie in Abb. 25): die Liste zeigt Ihnen, wel-
che Pakete aktuell in Threm R installiert sind. Sobald Sie in das graue Kistchen vor
einem Paketnamen klicken, wird das bereits installierte Paket auch geladen. Praktisch:
nach Klicken auf das griine Symbol ,,Update* wird fir alle installierten Pakete gepriift,
ob es fir sie Aktualisierungen gibt. Wenn ja, ldsst sich dieses Aktualisieren sehr be-
quem tber die aufpoppende Schaltfliche vornehmen.

Hier unterbrechen wir das Kennenlernen von RStudio und widmen uns den
weiteren Erginzungen, die wir anschauen wollen. Im Gegensatz zum selbststindigen
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RStudio sind die nichsten Erweiterungen, die wir bendtigen, sog. ,,Pakete®. Mit die-
sem Namen werden alle Erweiterungen der Basisausstattung von R bezeichnet, mit
denen man es um Funktionalititen (ggf. auch um als Paket deponierte Datensitze)
erweitert. Der R-Commander ist ein solches Paket.

15.6 DAS INSTALLIEREN VON ,,PAKETEN® IN R

Das Installieren der ,,Pakete* genannten Erweiterungen der Basisfunktionalititen von
R geschieht immer in zwei Schritten: (a) erstmalig Installieren, und (b) bei jedem Start
von R neu laden. Beides ist sowohl iiber das rohe R wie auch mit Hilfe von RStudio
kein Hexenwerk, sondern schnell erledigte Routine.

15.6.1 Ein Paket erstmals beziehen

Beginnen wir mit (a), dem Bezichen von Paketen. Im Falle dieser Einfithrung nenne
ich ggf. den Namen sowie die Quelle der Pakete, die wir benutzen wollen. Wie aber
soll es weitergehen, wenn Sie selbststindig arbeiten wollen, welche Schitze warten
dort, und vor allem: wo? Nun, (fast) alle Pakete gibt es via CRAN, und CRAN listet
alle dort hinterlegten Pakete sorgtiltig auf. CRAN? —ist die Abkiirzung fiir ,,The Com-
prehensive R Archive Network®, das 1997 gegriindete und frei zugingliche Archiv, in
dem (fast) alle Pakete deponiert werden, die nicht zum Basisumfang von R dazugeho-
ren, aber bei Bedarf hinzugeladen werden kénnen. Anfang 2020 waren es mehr als
15.300 Pakete, beim Start von CRAN Mitte 2001 waren es ca. 110. Eine dhnliche, aber
deutlich kleinere Plattform ist ,,Bioconductor: https://www.bioconductor.org
[24.1.2020] mit mehr als 1.800 Paketen vor allem zu biologischen Themen (u. a. der
Analyse von aDNA-Untersuchungen). Das Einbringen eines Pakets auf CRAN dhnelt
der Publikation eines wissenschaftlichen Aufsatzes, d. h. es gibt Redaktionsrichtlinien,

an die sich Einreicher orientieren miissen, und anschlieBend eine Qualititssicherung
durch Kollegen (Peer Review), erst danach werden Pakete einschlieB3lich einer Doku-
mentation auf CRAN den Nutzern bereitgestellt. Aus Nutzersicht bedeutet dies: Pa-
kete fur R, die man bei CRAN herunterlidt, kénnen — wie auch wissenschaftliche
Aufsitze — trotz ihrer Verdttentlichung weiterhin Fehler und Irrtlimer enthalten; Nut-
zer diirfen aber sicher sein, dass Paket-Autoren einen betrichtlichen Ehrgeiz haben,
dass dies nicht der Fall ist, und dass unabhingige Dritte dies vor der Veroffentlichung
nochmals ernsthaft gepriift haben.

Zurlck zur Praxis mit CRAN: Gehen Sie die Seite von CRAN, die wir schon
kennen (https://cran.r-project.org/ [24.1.2020]) und klicken in der Navigationsleiste
links (Mitte, unter ,,Software®) auf ,,Packages®. Wenn man nicht durch Tipps, Leht-
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biicher oder wissenschaftliche Publikationen auf ein konkretes Paket aufmerksam ge-
worden ist, sondern etwas sucht, kann man die alphabetische Auflistung 6ffnen und
dort (mit der Suchfunktion Ihres Browsers) nach geeigneten Stichworten suchen. So
spilt etwa das Suchwort ,,correspondence” fiir die in der Archiologie wichtige Kor-
respondenzanalyse mindestens zehn Treffer empor. Was genau die Pakete tun, sicht
man dann nach einem Klick auf das konkrete Paket. So liest man z. B. hinter ,,ca —
Simple, Multiple and Joint Correspondence Analysis“, dass es sich um ein am
14.12.2016 publiziertes Paket handelt, bei dem u. a. Michael Greenacre Autor ist, von
dem man zugleich zwei wichtige Biicher zur Korrespondenzanalyse kennt, die heute
als Grundlagenwerke gelten. Sprich: u. a. ein renommierter Experte und Buchautor
steht hinter diesem Paket. Wihrend diese erste Seite jedes Pakets nur Ubersichtsinfor-
mationen liefert, ergibt sich Vertiefendes aus dem meist vorhandenen ,,Reference ma-
nual®, hier z. B. ,,ca.pdf*. Ein Klick dorthin zeigt, was diese Handbiicher sind: sehr
kurze, sehr technische Datlegungen der Funktionalititen der Pakete, der Eingabe-Pa-
rameter, mit denen man sie steuert und bedient — keine leichte Lektiire. Im Optimalfall
gehort ein Paket zu einem Buch oder einem Aufsatz und wird dort auch iiber das rein
Technische hinaus niher beschrieben. Suchen Sie ggf. nach einer solchen erweiterten
Beschreibung, fiir populire Pakete finden sich meist auch Einfiihrungen bei YouTube.

Im rohen R (bitte starten) gibt sich tiber die oberste Befehlsleiste ,,Pakete*
und ,,I.ade Pakete“ ein schmales Menu, das alle Pakete auflistet, die Sie bereits auf
Ihrem PC/Laptop installiert haben. Suchen Sie dort einmal nach ,,Remdr®. Steht der
Remdr, der R-Commander in dieser Liste, wurde er bereits installiert. Wenn nicht:

=>  Pakete”; => , Setze CRAN-Mirror* und wihlen Sie dort einen (relativ)
nahegelegenen Standort, z. B. ,,Germany (Géttingen)” oder ,,Germany (Minster)*
und bestitigen Sie mit OK.

=> Pakete*; => , Installiere Paket(e)“; es klappt das schmale Menii mit einer
(sehr langen) alphabetisch sortierten Liste aller auf dem gewihlten CRAN-Mirror de-
ponierten Pakte auf. Wir suchen ,,Remdr®, klicken diesen an und bestitigen mit OK.
R protokolliert in der R-Konsole die Geschehnisse, d. h. berichtet Giber das Herunter-
laden, den erfolgreichen Abgleich der ,,MD5 Summen® (was mit Sicherheit und Da-
tenintegritit zu tun hat), usw. Sollte beim Installieren irgendetwas schieflaufen, stecken
in diesem Protokoll die nétigen Fehlermeldungen. Damit ist die reine Installation, die
nur beim ersten Mal nétig ist, abgeschlossen.

15.6.2 Installierte Pakete bei Bedarf laden
Nun zu Teil (b), dem Laden eines Pakets im rohen R: => | Pakete®; ,,Lade Paket*: die
Liste der bei Ihnen installierten Pakte klappt auf, wo nun auch ,,Remdr® sichtbar sein
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misste. Anklicken und mit OK bestitigen. Nach kurzem Warten 6ffnet sich ein bzw.
zwei neue Fenster: die Oberfliche des R-Commanders. Sehen Sie bitte noch kurz in
die R-Konsole, in das Protokoll. Dort wird u. a. dartiber berichtet, dass der R-Com-
mander zwingend weitere Komponenten (Pakete) benétigt und er sich diese selbst-
stindig hineingeladen hat — weshalb der Start auch ein paar Sekunden linger dauerte.

Wenn Paket x fiir sein Funktionieren auch die Pakete y und z benétigt (ein
recht hdufiger Fall), nennt man dies Abhingigkeiten (dependencies). Sofern das Notige
automatisch geschehen ist (wie hier beim Laden des R-Commanders), muss nichts
unternommen werden. So das nicht geschehen ist, muss (a) das Installieren wie (b)
auch das Laden solcher nétigen Zusatzpakete hindisch nachgeholt werden — was, wie
Sie nun wissen, schnell erledigt ist. Solches Nacharbeiten ist selten nétig und wenn,
dann meist nur bei der ersten Installation. Daher ist die Lekttire der Installations-Pro-
tokolle in der R-Konsole sinnvoll.

Wir sind jetzt eigentlich fertig, aber lassen Sie uns das ganze Thema noch kurz
unter der Oberfliche von RStudio anschauen (bitte R verlassen und RStudio starten).
Das Fenster unten rechts zeigt mehrere Reiter, klicken Sie bitte auf ,,Packages”. Nun
sind Thre installierten Pakete sichtbar, etwas ubetsichtlicher als zuvor im rohen R. Der
Schalter ,,Install”“ fihtt Sie bei Bedatf zutr Installation weiterer Pakete. Der Schalter
,Update veranlasst RStudio zu einer Uberpriifung, ob alle Thre Pakete aktuell sind
oder ob es fiir einzelne Pakte neuere Versionen gibt. Klicken Sie in gréeren Abstin-
den immer mal wieder auf ,,Update®; Sie erhalten eine Meldung, ob alles aktuell ist
und ggf. Unterstiitzung, um ein Update noch bequemer als im rohen R einzuspielen.

Ein Klick auf den Namen eines Paketes in diesem Meni springt in den Hilfe-
Text dieses Pakets (bei CRAN). Wenn Sie ein Paket nur laden wollen, setzen Sie per
Klick ein Hikchen in das graue Kistchen vor dem Paketnamen. Sie lesen dann links
in der R-Konsole das IThnen schon vom vorigen Mal bekannte Protokoll des Ladens,
hier des R-Commanders, der sich zudem auch mit eigenem Fenster als gestartet mel-
det. Das wat’s mit der Technik, ab jetzt kénnen wir uns der inhaltlichen Arbeit mit R
widmen.

15.7 DEN R-COMMANDER KENNENLERNEN
Arbeitet man mit dem rohen R und will den R-Commander von dort aus starten, gibt
man in der R-Konsole einfach

> Library(Remdr)
ein. Der R-Commander startet dann in einem separaten, zweiteiligen Fenster. Die
Oberfliche des R-Commanders wirkt recht leer, doch der R-Commander ermdglicht



fiir eine lingere Zeit und fir viele Aufgaben das Arbeiten mit R ohne Bedienung einer
Kommandozeile. Fangen wir doch einfach an. Folgen Sie diesem Arbeitspfad:

=> | Datenmanagement®; => ,Importiere Daten®; => ,aus Excel-Datei®; in
dem aufpoppenden Fenster geben Sie unserem Datensatz einen passenden Namen,
z. B.,,Geld”. Lassen Sie uns das neue Fenster prifen: das Hikchen vor ,,Variablenna-
men in erster Zeile der Spreadsheet™ ist richtig; ,,Zeilennamen in erster Zeile detr
Spreadsheet: wohl nicht, also kein Hikchen; ,,Konvertiere Zeichen-Variablen in Fak-
toren®: ja, hier ein Hidkchen setzen.?” Wir bestitigen mit OK — worauf sich das tibliche
Fenster des Dateimanagers 6ffnet und uns das Suchen und Finden unseres Datensat-
zes ermoglicht. Anklicken, ggf. mit ,,Offnen® bestitigen. Die R-Konsole sollte nun das
Lesen des Datensatzes protokolliert haben. Klicken wir im R-Commander auf die
Schaltfliche ,,Datenmatrix betrachten, kénnen wir das Ergebnis schen, d. h. prifen,
ob unsere Daten korrekt eingelesen wurden.

15.7.1 ... und wenn’s nicht klappt mit dem Datenimport?

Oft funktioniert der Datenimport wie beschrieben klick — klick — fertig. Manchmal
aber nicht, und die Frage ,,warum?“ fithrt in Abgriinde. Sprich: in Konstellationen, die
individuell sind und fiir die hier kein allgemeingiiltiges einfaches Rezept gegeben wer-
den kann. Was weniger an R oder dem R-Commander liegt, sondern daran, dass di-
verse Excel-Versionen sich sehr voneinander unterscheiden und .xlIs allzu oft eben
nicht gleich .xls ist. Sehr hinderlich kénnen z. B. (meist unbewusste) Voreinstellungen
betreffs ASCI- oder UniCode-Kodierung samt resultierender Probleme mit deutschen
Umlauten sein (Empfehlung: immer und auf beiden Seiten gezielt UniCode-Kodie-
rung verwenden), mehr noch kénnen es die linderspezifischen Einstellungen bei den
Zahlenformaten sein, die — ja nach Lindereinstellung unterschiedlich — Punkte oder
Kommas als Tausenderzeichen oder Dezimalzeichen verwenden. Wer in solchen
Konstellationen festhingt, kann verschiedene Abspeicher-Arten von *.xls durchpro-
bieren — am besten stets mit Notizen, damit man weil}, wann genau etwas gescheitert
resp. gut gegangen ist — und hoffen, dass einer der probierten Wege glatt funktioniert.
Wenn'‘s dauerhaft klemmt, hilft nur, *xIs resp. *xlsx zu vermeiden und zu umgehen.
Denn: Uber den R-Commander lassen sich verschiedene Dateitypen (eigentlich) rela-
tiv unkompliziert einlesen. Es werden verarbeitet: SAS-Dateien, SPSS-Dateien, Excel-

37 Bitte jetzt nicht fragen ,,warum?“ — der Sachverhalt ist komplexer, stort hier und wird etwas spater grindlich
erldutert.
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Dateien (*.xIs und *.xIsx), *.csv- und *.txt-Dateien und Textdateien. Auch ein schlich-
tes Copy-and-paste ist moglich. Als sehr stabil haben sich die Importe aus dem SPSS-
Format erwiesen sowie solche, die als ,, Tab-delimited* geschrieben wurden, bei denen
also das Tabulator-Zeichen als Trenner zwischen den Variablen dient.?® Das Haupt-
feld des gef. nétigen Experimentierens an dieser Stelle liegt also zunichst weniger am
Import mit dem R-Commander, sondern mehr am geeigneten Export resp. Abspei-
chern aus der Ursprungsdatei.

Wer hier festhingt, geht beim R-Commander anstelle des oben beschriebenen
Wegs tiber *.xls besser tiber: => Datenmanagement; => Importiere Daten; => , aus
Textdatei, Zwischenablage oder URL ...*, und findet hier ein neues, michtigeres
Fenster vor, wo u. a. exakt angegeben werden kann, welches Zeichen die einzelnen
Variablen trennt und welches Zeichen als Dezimaltrennzeichen dient. Ggf. hilft nur
geduldiges Durchprobieren und dann fiir spitere Importe den Weg notieren, der er-
folgreich war.

Die R-Commander-Schaltfliche ,,Datenmatrix betrachten® zeigt die Datenta-
belle, die im R-Commander angekommen ist: unbedingt anschauen und priifen, ob
das Bild dem Erwarteten entspricht. Sonst den Import mit anderen Einstellungen wie-
derholen, bis es passt.

Die R-Commander-Schaltfliche ,,Datenmatrix bearbeiten” ermoglicht uns,
einzelne Zeilen und Spalten zu l6schen, zu verindern (um z. B. fehlerhafte Daten zu
korrigieren) und auch weitere Daten einzugeben. Hier z. B. ist die Spalte ,,rownames*
tberfliissig, wir klicken auf den Spaltenkopf, => , Bearbeiten; => ,,Aktuelle Spalte
l16schen® —und weg ist sie. Mit OK bestitigen, um die Bearbeitung wieder zu verlassen.

15.7.2 Hinweis: Editor Notepad++

Steckt man vollig verzweifelt an der Baustelle Datenexport/-import fest, kann es hilf-
reich sein, die Daten in der Datei anzuschauen, insbesondere bei *.csv- und
* txt/*.dat-Dateien, und zwar unabhingig von dem Programm, das sie exportiert hat.
Da gibt die Chance, z. B. zu erkennen, dass — wiewohl anders erwartet — das Komma
statt des Semikolons (oder umgekehrt) als Trennzeichen verwendet wurde. Dazu be-
nétigt man einen sog. Editor. Der bei Windows als Bestandteil des Betriebssystems
integrierte ,,Editor* kann dabei gute Dienste leisten. Michtiger ist das freie Programm
Notepad++, das ich Ihnen zu installieren anempfehle. Mit seiner Hilfe kann man auch

38 Die Dateiendung furr solche Dateien ist leider etwas ungenormt: Tab-delimited-Daten werden oft als *.txt-
Dateien benannt, aber auch als *.dat- oder *.tab-Dateien geschrieben.



Zeilenumbriiche oder Tabulatoren suchen und ersetzen, Zeilen sortieren, Spalten und
Blécke ausschneiden, zwischen den diversen Zeichensitzen (ASCII, ANSI, UTF-8)
konvertieren, usw. Man konsultiere die einschligige Website: https://notepad-plus-

plus.org/ [24.1.2020].

15.7.3 [Erste Schritte jenseits des Datenimports im R-Commander

Lassen Sie uns neugierig sein und der verlockenden Befehlszeile ganz oben nachgeben.
=>,Grafiken®; => | Histogramm®, dort Prigejahr auswihlen und mit OK bestitigen.
Hm, wo ist jetzt mein Histogramm? Arbeitet man — u.a. wg. der héheren Stabilitdt —
in der Kombination rohes R & R-Commander, 6ffnet sich flir die Grafiken automa-
tisch und deutlich sichtbar ein neues Fenster, das oben links die tiblichen Weiterver-
arbeitungsoptionen anbietet, insbes. zu => Dateien; => Speichern als... die notige
Auswahl. Hat man hingegen den R-Commander aus RStudio heraus gestartet, gibt es
kein weiteres Fenster, vielmehr liegen die Grafiken nun im R-Studio-Fenster unten
rechts: dort statt des Reiters ,,Packages®, den wir eingangs benutzt haben, nun den
Reiter ,,Plots* aktivieren: unser Histogramm. Meht? Ja:

=> | Grafiken*; => | Zeichne diskrete numerische Variable*; , Nominal‘ aus-
suchen und mit OK bestitigen.

=> ,Grafiken; => | Balkendiagramm®; ,,L.and* auswihlen und mit OK be-
statigen.

=> Grafiken®; => | Kreisdiagramm®; ,,Prigeort* auswihlen und mit OK be-
statigen.

Schnell noch Statistiken: => | Statistik*; => , Deskriptive Statistik®; ,,Aktive Daten-
matrix“. Links in der R-Konsole lesen wir die Ergebnisse, d. h. Haufigkeiten wurde
ausgezihlt und fiir metrische Variablen werden angegeben: Minimum und Maximum,
der Mittelwert, der Median und die 25%- und 75%-Quantile sowie die Anzahl der
NASs (not available) — der fehlenden Werte.

Was wir hier sehen, ist noch nicht perfekt und bedarf des Feinschliffs. Gleichwie: Die
Grafiken waren nun sehr schnell erzeugt. Anders als beim Auswerten via LO-Calc
bedurfte es nicht des komplizierten Umwegs iiber die Pivot-Tabellen. Hoffentlich ha-
ben Sie nebenbei den Eindruck gewonnen, dass die Oberflichen RStudio und R-Com-
mander die Bedienung von R erheblich erleichtern. Nicht vergessen: Im Skriptfenster
wurden alle zusammengeklickten Befehle in der Sprache von R protokolliert. Bei den
Grafiken stand dort z. B. ,,col="darkgray"* — eine Voreinstellung der Farbe, die man

nun offensichtlich leicht verindern kénnte (z. B. in ,,green®, ,,red oder ,,pink*), um
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mit dem Markieren des Befehls und der Schaltfliche ,,Befehl ausfithren (unten) die
gewtinschte andere Farbe ins Histogramm zu zaubern. Im Plot-Fenster von RStudio
rechts unten haben Sie oberhalb der Grafiken sicherlich schon die Schaltfliche ,,Ex-
port® entdeckt, die tut, was sie andeutet: Man kann der aktuellen Grafik einen Namen
geben und sie in eine externe Datei abspeichern, als *.pdf oder auch als *.jpg, *.tiff,
*.eps-Datei usw.

15.7.4 Hinweis: Stabilitit des R-Commanders

Der Verfasser arbeitet gerne mit RStudio und startet den R-Commander von dort, ein
Arbeitsansatz, der m. E. vielerlei Vorteile hat und vor allem sukzessive auf das spitere
Arbeiten an komplexeren Analysen ohne den R-Commander hinftihren kann. Leider
ist die Kombination von RStudio und R-Commander manchmal etwas instabil, immer
mal wieder stiirzt der R-Commander ab und muss dann neu gestartet werden. Wen
das nervt, der kann den R-Commander auch vom ,,rohen® R her starten und benutzen,
was nach meinen Erfahrungen etwas schneller und vor allem deutlich stabiler ist. Wie
das geht?

=> R starten; in der Kommandozeile eintippen > library(Remdr) [ENTER]
— das wat’s, der R-Commander startet.

Das gelegentliche Abstiirzen des R-Commanders unter RStudio ist ein be-
kanntes Problem (liegt also weder an Thnen noch Ihrem Computer) und hingt wohl
vor allem damit zusammen, dass der aktive Workspace des R-Commanders und jener
von RStudio — sagen wir — sich nicht mégen. So empfichlt der Paketautor der R-Com-
menders, John Fox, ganz grundsitzlich aus dem R-Commander heraus nie einen
Workspace zu speichern, sondern die Daten und ggf. auch Skripte stets ab ovo einzu-
lesen.

15.7.5 Hinweis: R-Commander um weitere Funktionen erweitern

Der R-Commander kann, wie z.B. auch JAMOVI, durch Hinzuladen weiterer Pakete
um Funktionen erweitert werden. Die Entwicklergemeinde, die solche Plug-ins fiir
den R-Commander schreibt, ist vergleichsweise grof3, unter den hier vorgestellten gra-
fischen Benutzeroberflichen ist der R-Commander diejenige, fiir die am meisten Plug-
ins verfiighar sind. Eine Liste aller Plug-ins samt Installationshinweisen findet man auf
CRAN mit dem Suchwort ,,RemdrPlugin®. Ich empfehle einen Blick beispielsweise
auf RemdrPlugin KMggplot2; es ermdglicht, innerhalb des R-Commanders auch Gra-
phiken mit dem als modern geltenden Grafiksystem ggplor2 anzufertigen. Fir (sehr)
Fortgeschrittene konnten die im Plug-in RemdrPlugin.FactoMineR enthaltenen mul-
tivariaten Verfahren von Interesse sein.



15.7.6 Nachtrag: was bedeutet ,,in Faktoren wandeln?

»Faktoren sind eine mogliche spezielle, fiir R typische Umgehensweise mit Zeichen-
ketten (strings) sowie speziellen Zahlenarten. Denn Zeichenketten wie z. B. Namen
kénnen, so das Konzept, ganz unterschiedliche Informationstriger sein. Im Falle von
beispielsweise Personennamen oder Fallbezeichnungen wie Grabnummern, Inventar-
nummern, Literaturreferenzen o. 4. bleiben sie individuelle Informationen, d. h. wet-
den im Grunde meist nicht weiter ausgewertet. Andere Zeichenketten stehen jedoch
fur Informationen, die weiterverarbeitet werden wollen. So wird man die Zeichenket-
ten ,,infans®, ,juvenil, ,,adult®, ,,matur®, ,;senil” als anthropologische Altersbestim-
mungen auffassen, die Gruppen benennen, die man z. B. weiter nutzen und auswerten
mo&chte, etwa indem man die Beigabenausstattung dieser Gruppen miteinander ver-
gleicht. In diesem Fall kann man die Gruppen schon bei der Erfassung als Zahlen
codieren, also mit 1 = infans, 2 = juvenil, 3 = adult usw. (die bei Bedarf ebenfalls zum
,»Faktor* gewandelt werden kénnen), oder eben das Angebot von R nutzen, die Zei-
chenketten in ,,Faktoren® zu verwandeln. St683t die Import-Routine etwa des R-Com-
manders auf Zeichenketten, fragt das Programm, wie es diese verstehen soll, als Zei-
chenketten im engeren Sinne oder als ,,Faktoren®. Oft ist das Wandeln in ,,Faktoren®
ein fir das weitere Prozedere notwendiger Schritt. Indes: eine einmal getroffene Ent-
scheidung ist keine Einbahnstrale, denn ,,Faktoren® kénnen auch nachtriglich in Zei-
chenketten i.e.S. gewandelt werden und umgekehrt.

15.8 BLUESKY STATISTICS — EINE GUTE ALTERNATIVE ZUM R-COMMANDER
BlueSky Statistics — bisweilen auch BlueXky geschrieben und im Folgenden kurz
BlueSky genannt — ist wie der R-Commander eine grafische Benutzeroberfliche von
R, aber deutlich jinger (ca. 2014/15 ff.) und noch weniger verbreitet. Man sicht ihr
die Ausrichtung auf R weniger an als dem R-Commander, vielmehr tritt BlueSky wie
ein selbststdndiges Programm mit einer Point-and-Click-Oberfliche auf und versucht
in vielerlei Hinsicht, dem altbekannten und weit verbreiteten Bezahlprogramm SPSS
zu dhneln. Seine Idee dhnelt dem Ansatz von JAMOVI, vermittels einer modernen
und einfach zu bedienenden grafischen Benutzeroberfliche das R-typische Arbeiten
mit Kommandozeilen weitgehend tberfliissig zu machen. Im Vergleich zu JAMOVI
wirkt BlueSky im Zustand 2020 noch weniger elegant, ist jedoch weitaus umfangrei-
cher und kann als ernsthafte Alternative zum R-Commander betrachtet werden. An-
ders als der R-Commander, der hinsichtlich der Grafiken ganz auf die traditionelle
Grafik von R setzt (base), verwendet BlueSky im Standard das Grafikpaket ggp/oz2, das
derzeit bei vielen R-Nutzern als moderner gilt. Aus meiner Sicht ist Bluesky derzeit
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vor allem dann interessant, wenn Datenerfassung und Datenverwaltung in einem Pro-
jekt eine wichtige Rolle spielen, da es dazu im Ist-Zustand 2020 in Relation zu
JAMOVI und auch zum R-Commander mehr Méglichkeiten umfasst und leichter be-
dienbar ist.

Wie z. B. der R-Commander und JAMOVI erlaubt es auch BlueSky, die zu-
nichst per Point-and-Click zusammengestellten Prozeduren und Statistiken in einem
eigenen Fenster auch im R-Code zu sehen und diesen Code auch zu editieren und
auszufithren. Doch im Gegensatz zum R-Commander ist dieser Code in einen
BlueSky-Rahmen eingebaut und isoliert nicht ohne Weiteres lauffahig. Gleichwie eig-
net sich diese Option ebenfalls zum sukzessiven Erlernen des Codens in R.

Neben der ginzlich kostenlosen Version von BlueSky (Anfang 2020: Version
6.20) gibt es kommerzielle Versionen, die sich jedoch nicht in der Software, sondern
in dem im Kauf enthaltenen Supportangebot unterscheiden. Das Programm steht auf
der Website von BlueSky Statistics zum freien Download zur Verfiigung und kann wie
heute iiblich installiert werden (https://www.blueskystatistics.com/ [24.1.2020]). Der
bekannte R-Experte und Statistikberater Bob Muenchen hat BlueSky eingehend un-

tersucht und mit anderen Benutzeroberflichen von R verglichen.® S. E. ist es die der-
zeit michtigste und hinsichtlich ihrer Weiterentwicklung vielversprechendste grafische
Oberfliche zu R. Muenchen hebt die vergleichsweise umfangreichen Méglichkeiten
der Datenverwaltung hervor, die in BlueSky integriert sind. Neben dem R-cigenen
Format importiert BlueSky Daten der Formate *.csv, *.txt, *.xls, *.xlsx, *.sav (SPSS),
*.sas7bdat (SAS) und *.dbf (dBase) und kann aus den heute gingigsten Datenbanken
importieren (Microsoft Access; Microsoft SQL Server; MySQL; PostgreSQL; SQLite).

15.8.1 BlueSky installieren

BlueSky setzt nicht auf ein zuvor zu installierendes R auf, sondern bringt sein eigenes
R gleich mit. Einziger Nachteil: Man braucht ggf. zwei Mal Platz fiir R auf seiner
Festplatte. Die Installation erfolgt daher wie heute iblich: Programm von der Herstel-
lerseite herunterladen und installieren; gef. selbst eine Verkniipfung zur zentralen
Startdatei ,,BlueSky.exe auf den Desktop o. 4. legen — das war’s. Wenn dabei oder bei
dem ersten Arbeiten mit BlueSky Defizite gemeldet werden, liegt das an einzelnen

39 Bob Muenchen (2018a). A Comparative Review of the BlueSky Statistics GUI for R. Blog ré4stats, 21.6.2018:
http://r4stats.com/2018/06/21/bluesky/ [24.1.2020]. Bob Muenchen (2018b). BlueSky Statistics 5.40 GUI for R
Update. Blog rd4stats, 1.10.2018: https://r4stats.com/2018/10/01/bluesky-statistics-6-04-gui-for-r-update/
[24.1.2020].
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fehlenden oder inkompatiblen R-Paketen. Man sollte ggf. die Warnungen oder Feh-
lermeldungen sehr sorgfiltig lesen und die in den Meldungen benannten Pakete in R
(d. h. iber das rohe R oder mit Hilfe von RStudio) nachinstallieren resp. aktualisieren.
Beim Verfasser war dies mit Ruhe und Gelassenheit und ca. 20 Minuten Zeitaufwand
erledigt, wonach BlueSky fehlerfrei und stabil lief.

15.8.2 BlueSky: erste Schritte
Mit einem Doppelklick auf das Programm-Icon — eine blaue Wolke — 6ffnen sich zwei
Fenster: das Arbeitsfenster mit einer noch leeren Datentabelle und zwei Steuerleisten
oben mit den vorhandenen Optionen und Prozeduren (sowie einem kleinen Icon ,,Ba%
in der linken oberen Ecke) und das Output-und-Syntax-Fenster (mit einem kleinen
Icon ,,Bo* links oben) (Abb. 26).

1 Bluesky Statistics (O
P S oy B
AEB S & E S

Dstaset! Dotasett) @

Source Desktop Edition. Ver- 6.20) - o X

var2

Abb. 26 Der leere Startbildschirm von BlueSky.

Das Einlesen von Daten findet sich ganz oben hinter ,,File®; => , Open® usw., oder
tber die Schaltfliche ,,Open® in der waagerechten Leiste von Symbolen (Schaltfla-
chen). Wir laden die Dateien ,,Geldboersen.csv* ein. Im Erfolgsfall (ansonsten s. oben
Abschnitt ,,... und wenn’s nicht klappt mit dem Datenimport® zum R-Commander)
sieht man die Datentabelle nun, resp. die obersten ca. 10 Fille. Die Datentabelle weist
unten links zwei Reiter auf, ,,Data” und ,,Variables®, zwischen denen man per Drauf-
klicken hin- und herschalten kann. ,,Data“ sicht der Tabelle einer Tabellenkalkulation
dhnlich, zeigt als oberste Zeile die Namen der Spalten und dann die Daten. Nach
Wechsel zum Reiter ,,Variables® zeigt das Fenster die Definition der einzelnen Daten-
spalten der Tabelle und erkennt ,,Name* (den Variablennamen), ,,Label* (die ggf. lin-
gere Beschreibung des Variablennamens), ,,Data Type® usw. ,,Data Class® ist wichtig,
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hier wird die Art der Daten festgelegt — wir erinnern uns: z. B. die Frage, ob Zeichen-
ketten als ,,string* oder als ,,factor® verstanden werden. Und ja: genau das kann man
hier auch konvertieren, wie man es eben fiir die Analysen braucht.

Gonnen wir uns auch hier spielerisch ein paar schnelle Erfolgserlebnisse.
Obere Symbol-Zeile ,,Histogrtamm® — oder ganz oben: => | Graphics®; => | Histo-
gram‘ — fithrt zum Aufpoppen eines Steuerfensters fiir Histogramme. Man schiebt
»Jaht™ von links in das rechte Fenster, klickt unten ,,0k* und erhilt nach wenigen
Sekunden im Output-Fenster das bestellte Histogramm. Wir wiederholen das Ganze,
klicken dieses Mal aber im Steuerfenster zusitzlich rechts oben auf die Fliche ,,Opti-
ons“: Es Offnet sich ein weiteres Steuerfenster, in dem man z. B. die Achsenbeschrif-
tung festlegen kann. Man kann nichts kaputtmachen, daher ist es niitzlich, sich im
System Try-and-Error die diversen Moglichkeiten selbststindig zu verdeutlichen.

Zahlen statt Bildchen? Dafiir ist die Schaltfliche ,,Summarize® zustindig,
resp. ganz oben ,,Analysis*; => ,,Summary Analysis®; => , Summary Statistics for All
Variables*: Im Protokollfenster sehen wir jetzt (dhnlich zum analogen Wunsch an den
R-Commander) die wichtigsten Statistiken zum gesamten Datensatz, u.a. welche
Wihrungen wie oft vertreten sind, Minimum, Maximum und Mittelwert des Stichjah-
res, usw., usf.

Ahnlich wie beim R-Commander brechen wir an dieser Stelle nach einem ers-
ten Kennenlernen von BlueSky ab, denn wir miissen jetzt die Ebene von Software und
Skills wieder mit der Statistik und der Archiologie riickkoppeln und verbinden.

15.9 DIE R-INTERNE HILFE

Bevor wir in die produktive Arbeit eintauchen, ist es niitzlich, sich die internen Hilfs-
angebote anzuschauen, die R mitbringt. Zunichst die Angebote des rohen R. Eher
klassische Hilfen bietet das, was man nach Starten der R Console Uber die oberste
Befehlsleiste angeboten bekommt: => , Hilfe*; => , Handbiicher (PDF)%; ... das kos-
tenfreie Angebot spricht fiir sich selbst, es kann das Selbststudium ohne das Kaufen
von Biichern wesentlich stiitzen. Sodann gibt Abb. 27 eine Ubersicht tiber die Hilfen,
die man aus der R Console heraus abrufen kann. Ein Teil der Hilfen witrd gleich in der
Konsole selbst ausgegeben, fiir die meisten Aufrufe mit etwas griindlicheren Texten
Offnet sich aus R heraus ein eigenes Hilfefenster in Ihrem Browser.

Sucht man aus RStudio heraus nach Hilfe, stehen alle o. g. Funktionen eben-
falls zur Verfiigung. RStudio hat das Hilfefenster fest in seiner Oberfliche rechts unten
verankert (gef. den Reiter ,help® aktivieren), was den Aufruf der ,externen Texte
erheblich beschleunigt. Aus dem Angebot der Befehlszeile ,,Help® von RStudio ist



besonders erwihnenswert die Liste aller Tastenkombinationen (,,Shortcuts®), die spa-
ter bei der direkten Kommandoeingabe das Arbeiten sehr beschleunigen kénnen. Be-
sonders hilfreich ist die Befehlserginzung und -kurzerlduterung, die RStudio einblen-
det, sobald man in der R Console Eingaben macht. Tippt man dort z. B. ,,;mean® ein,
tauchen alle Funktionen auf, die mit ,,mean® beginnen. Zusitzlich wird zu diesen je-
weils ein Kurztext eingespielt, aus dem heraus man mit ,,FF1° weitere Hilfe aufrufen
kann, die dann im Hilfefenster rechts unten auftaucht.

Befehlseingabe ,,Konsole  Funktion

?help offnet eigenes Hilfefenster, gibt Uberblick tber die gesamten
Hilfefunktionen in R.
?mean Offnet eigenes Hilfefenster, ruft Hilfe tber die Funktion

»mean auf: nennt alle Eingabeparameter etc.; funktioniert so
mit allen anderen Funktionen in R.

help(mean) [odet] alternative Art des Aufrufs der Hilfefunktion, fiihrt auf die glei-

help(,,mean®) che Seite wie ,,’mean‘.

example(mean) spielt ohne eigenes Hilfefenster in der R Console ein Beispiel
fir die Funktion mean aus.

apropos (,,mea“) hilft bei ungefihrem Wissen: Nennt innerhalb der R Console

kurz alle Funktionen, in denen die Zeichenkette , mae“ vor-
kommt; beim Aufruf die An- und Abfithrungen beachten, die
hier nétig sind.

help.search(,,mea*) offnet eigenes Hilfefenster, nennt alle Funktionen in R-Pake-
ten, in denen ,,mea“ vorkommt; Ausgabe zumeist (sehr) um-
fangreich, aber niitzlich zum Stébern.

Abb. 27 Ubersicht Giber die R-internen Hilfeangebote und -funktionen (R Console, ohne RStudio).

15.10 ZWISCHENBILANZ R, RSTUDIO, R-COMMANDER, BLUESKY

Das Arbeiten mit einer Befehlskonsole statt des gewohnten Auswihlens per Mausklick
aus sich sukzessive aufklappenden Meniis resp. Meniifolgen ist anfangs gewiss unge-
wohnt. R —vor allem in Verbindung mit der Oberfliche RStudio — bietet jedoch wirk-
lich gute und schnell funktionierende Hilfen an, die auch Anfinger sicher durch das
Arbeiten mit der Kommandozeile tragen. Klar ist, dass Anwender nach dem ersten
Einiiben in diesen Bedienmodus schneller zum Ziel kommen werden als iiber das ge-
wohnte Point-and-Click Atbeiten. Indes: Die Point-and-Click-Oberfliche des R-Com-
manders oder von BlueSky liegt nahe an den Bediengewohnheiten und -erfahrungen
der meisten heutigen PC-Benutzer, sie sind der m. E. niederschwelligere Einstieg in
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das Arbeiten mit R. Um Frust zu verringern und schneller produktiv zu werden, emp-
fehle ich fiir den Anfang diesen Weg, das Arbeiten mit einer graphischen Benutzer-
oberfliche.

15.11 SWIRL, YOUTUBE U. A.

Diejenigen, die sich aufgrund ihrer personlichen Bediirfnisse entschieden haben, R
zunichst nicht einzusetzen, haben nun genug FEindriicke von R gesammelt, sie konnen
diesen Abschnitt iiberspringen. Fiir diejenigen, die ihre ersten Kenntnisse in R vertie-
fen moéchten, mache ich auf ,,Swirl aufmerksam: die Moglichkeit, R in R interaktiv
zu erlernen. Kein Muss, vielmehr eine Option, je nach Lerntyp. Denn wie man am
liebsten lernt, ist individuell verschieden. Dieses Buch zielt auf Leser; es entspricht
meinen personlichen Bediirfnissen, weil ich nachschlagen, voraus- und zurtickblittern
kénnen mochte und mir ein Buch neben Tastatur und Bildschirm guttut. Wegen der
Verschiedenheit der Lerntypen méchte ich jedoch die vielen Einfithrungen zu R und
cinzelnen Komponenten von R nicht unerwihnt lassen, die man bei YouTube findet.
Ich persénlich tue mich schwer mit dem Lernen anhand von Videos, mir fehlt das
Vor- und Zurtckblittern, das gezielte Nachschlagen-Kénnen. Aber: Die Videos bie-
ten visuell mehr als ,,nur mithsame textliche Beschreibungen, wo man jetzt hineinkli-
cken sollte (samt Suchen, denn manchmal findet man die vom Autor gemeinte Stelle
ja nicht sofort). Denn bei den Videos fithren die Lehrenden die Aktionen einfach vor
und man sicht die Wirkungen direkt am Bildschirm. Zwischen Buch und YouTube
siedle ich den Weg von Switl an: Man ladt Swirl als Paket resp. eine Folge von Paketen
in R und wird dann in einem Frage- und Antwortspiel per Mitmachen in den jeweiligen
Bereich eingefithrt. Wer sich ernsthafter mit R beschiftigen méchte, sollte sich Switl
zumindest einmal anschauen und den ersten Schritt ausprobieren, um fiir sich persén-
lich zu priifen, ob nicht auch das ein moglicher Weg des Lernens und Einarbeitens
sein konnte.

»owitl“ ist ein R Paket, es wird also so wie jedes andere Paket auch zuerst
installiert, dann geladen. RStudio ist keine Voraussetzung, Switl funktioniert auch im
rohen R, aber die Switl-Lehrenden empfehlen, es von RStudio aus zu installieren und
zu starten. Mehr muss ich nicht erkliren, denn wie das Installieren und Laden von
Paketen geht, haben wir bereits anhand des R-Commanders gelernt.



16 TEIL III: EINFUHRUNG IN DIE ANGEWANDTE STATISTIK

Den zweiten Teil dieser Einfihrung kénnen wir nun abschlieBen, die wesentlichen
Werkzeuge sind kennengelernt. Nun wenden wir uns im Schwerpunkt dem Thema
angewandte Statistik an archidologischen und anthropologischen Problemen zu.

17 DIE GRAFISCHE DARSTELLUNG VON DATEN

Statistische Grafiken werden uberschitzt, statistische Grafiken werden unterschitzt.
Gerade Anfinger neigen dazu, bei ihren Auswertungen vor allem auf Grafiken zu set-
zen. Blickt man hingegen in seridse, vor allem naturwissenschaftliche Publikationen,
sieht man, dass iiberwiegend auf Kennzahlen und Tabellen gesetzt wird und Grafiken
cher selten sind. Das hat gute Grinde. Harte Fakten, statistische Parameter und Tests
vermittelt man besser in Zahlen, nicht in Bildern. Andererseits konnen Grafiken hel-
fen, komplexe Sachverhalte tatsichlich auf einen Blick treffend zu vermitteln, weshalb
sie nutzlich sind, auch in der Wissenschaftskommunikation. Zudem helfen Grafiken
gerade am Anfang einer Analyse, schnell in die Eigenschaften der untersuchten Daten
hineinzufinden. Sie kénnen ein ideenbringendes Kreativwerkzeug sein. Aber: Es soll-
ten die richtigen, zu den Daten und Fragestellungen passenden Grafiken sein, nicht
ein beliebiger Griff in den Fundus des Repertoires lhres Office-Programms. Lassen
Sie mich an den Anfang ein paar Empfehlungen setzen.

Wissenschaftliche Grafiken sind, mehr als statistische Methoden und Maf3-
zahlen, auch von sich weiterentwickelnden technischen Moglichkeiten sowie Zeitge-
schmack und Moden abhingig. In der Literaturliste am Ende des Bandes sind vier
Titel genannt, die sich speziell mit dem Thema grafische Darstellungen befassen.

17.1 EMPFEHLUNGEN ZU STATISTISCHEN GRAFIKEN

Empfeblung 1: Grafiken am Computerbildschirm, an dem man arbeitet, sechen anders
aus als gedruckte Bilder oder solche, die in einer Prisentation verwendet werden —
allzu oft stimmen die Proportionen zwischen Schriftgréflen und Bildelementen bei
einer Prisentation nicht mehr, Farben passen nicht, usw. Daher: Grafiken, die ,,fertig®
sind, immer jenseits des Arbeitsplatzbildschirmes testen: fiir den Druck auf Papier ge-
eignet, fiir eine Prisentation geeignet?

147



148

Ewmpfeblung 2: Setzen Sie in Ihren Publikationen Grafiken sparsam und sehr gezielt ein.
Oft sind Zahlen im Text oder als Tabelle hinreichend und exakter. Verwenden Sie
méglichst die Gblichen Standardgrafiken, seien Sie sparsam mit Extravaganzen.

Empfeblung 3: Eine Abbildung (und auch eine Tabelle) sollte zusammen mit ihrer Ab-
bildungsunterschrift fiir sich stehen, d. h. in ihrer Grundaussage auch ohne Lektiire
des FlieBtextes verstindlich sein. Eine treffende Abbildungsunterschrift (Legende) ist
daher ein wesentlicher Bestandteil jeder grafischen Darstellung. Dazu sind auch die
Darstellungen selbst hinreichend (und lesbar) zu beschriften (Achsentitel etc.). Statt
die Grafik mit Beschriftungen und anderen Informationen zu tberlasten, ist es meist
geschickter, viele oder einige der unabdingbar nétigen Zusatzinformationen nicht di-
rekt in die Grafik zu packen, sondern in die Abbildungsunterschrift.

Empfeblung 4: Auf Manipulationen an den Skalen (Achsen) verzichten. Skalen sollten
cinen echten Nullpunkt haben und ihn zeigen. Skalen sollten, bis auf explizite und
begriindbare Ausnahmen, linear skaliert sein.

Empfebiung 5: Wihlen Sie Darstellungen, die dem Skalenniveau der Daten angemessen
sind. Zu Nominalskalen gehoren Stab-/Balkendiagramme, zu Intervallskalen Histo-
gramme. Sind die Daten einer Intervallskala stetig (wie z. B. Kérperhohe), sto3en die
cinzelnen Sdulen eines Histogramms dicht an dicht aneinander; liegt eine diskrete Skala
vor (es gibt Abstinde zwischen den Werten), haben die Balken Abstand zueinander
(Stab-/Balkendiagramm). Aus jeder Grafik oder ihrer Abbildungsunterschrift sollte
die Grundgesamtheit ablesbar sein.

Empfehlung 6: Verzichten Sie, wiederum bis auf Ausnahmen, auf die sog. Kreis-/Tot-
ten-/Kuchendiagramme, sie sind nur selten angemessen. Informationen auf dem Ni-
veau einer Nominalskala, die zu einem Kreisdiagramm zusammengefasst werden, soll-
ten sich tatsdchlich zu einem gemeinsamen Sachverhalt auf 100 % erginzen. Bitte den-
ken Sie jeweils dariiber nach, welcher Umgang mit fehlenden Werten angemessen ist.
Bei Kuchendiagrammen dient bereits die GréBe der Tortenstiicke zu Visualisierung
der relativen Anteile; wihlen Sie daher keine Prozentzahlen zu deren Beschriftung,
sondern die tatsdchlich beobachteten Haufigkeiten.

Empfeblung 7: Bitte verzichten Sie ginzlich auf 3D-Effekte von tatsichlich ein- oder
zweidimensionalen Aussagen. ,,Dreidimensionale” Kreisdiagtamme, Stibe/Blocke
etc. verwirren mehr als sie kldren, und sie geben Raum fiir allerlei Suggestion (durch
die willkirlich ansetzbare Tiefe des 3D-Effekts). In wissenschaftlichen Publikationen
sind sie zu vermeiden.



Empfeblung §: Bei Histogrammen werden intervallskalierte Daten — wie auch ordinals-
kalierte Daten mit vielen Zustinden — fir das Zeichnen von Histogrammen zu Klas-
sen zusammengefasst. Das Zusammenfassen zu Klassen hat keine festen Regeln und
bietet viel Spielraum. Die wesentlichen flexiblen Parameter sind (a) die Klassenweite
und (b) der Start der Klassensetzungen (der ,,Nullpunkt®). ,,Klassenweite® bedeutet
z. B. beim Thema Kérperhohe, dass man alle Angaben von z. B. 150-154 c¢m, 155-159
cm, 160-164 cm zu jeweils einer Sdule zusammenfasst (i.e. Klassenweite 5 cm), oder
etwa alle Angaben von 150-159 c¢m, 160-169 cm, usw. zu einer Siule (i.e. Klassenweite
10 cm). Mit der Klassenweite legt man also fest, ob das Bild mehr detailliert oder stér-
ker generalisierend ausfillt.

Man vermeide — bis auf begriindete Ausnahmen —innerhalb eines Diagramms
unterschiedliche Klassenweiten. Dieser (schlechte) Weg wird gerne gewihlt, wenn es
z. B. einige wenige Beobachtungen mit hohen Werten gibt, weshalb dann manchmal
— Beispiel Kérperhohe — eine letzte Klasse mit beispielsweise 200 — 225 cm (Klassen-
weite 25 cm) gesetzt wird. Aus Statistikersicht unfein!

Neben der Wahl der Klassenweite bestimmt der Startpunkt das Aussehen der
Histogramme stark, also der Wert, mit dem die erste (kleinste) Klasse beginnt. Oft
ergibt der kleinste beobachtete Wert — auf eine ganze Zahl/einen glatten Wert abge-
rundet — einen guten Startwert des Histogramms, und der gréBte beobachtete Wert —
auf eine ganze Zahl/einen glatten Wert aufgerundet — einen guten Endwert des His-
togramms. Als Faustregel gilt: Die Wurzel aus der Menge an Beobachtungen (Grund-
gesamtheit) ergibt eine sinnvolle Anzahl an Klassen, woraus sich dann die Klassen-
weite ergibt. Trotz dieser ,,guten Praxis® gibt es bei Histogrammen einen nicht ver-
meidbaren subjektiven Moment.

Indes: Es kann gute Griinde geben, von diesen ,,goldenen Regeln® abzuwei-
chen, z. B. wenn man zwei oder drei Histogramme so skalieren will, dass man sie op-
timal nebeneinanderstellen und vergleichen kann. Dann wird man eine tibergreifend
gute Klasseneinteilung wihlen, die fiir diese Histogramme gleich ist, wiewohl sie even-
tuell fiir ein einzelnes Bild nicht optimal ist.

17.1.1 Schitzung der empirischen Dichtefunktion

Eine sinnvolle Erginzung oder Alternative zu den notwendigen Klasseneinteilungen
von Histogrammen ist die sog. ,,Schitzung der empirischen Dichtefunktion® mit Hilfe
von Kernschitzern. Das ergibt hiibsche Kurven und ist in der Praxis nicht ganz so
kompliziert wie es klingt. Wir haben dieses Verfahren hier fiir die Erzeugung von Abb.
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84 cingesetzt. Aber: Auch bei diesen scheinbar ,,objektiveren® empirischen Dichte-
funktionen werden im Hintergrund subjektive Entscheidungen getroffen (ggf. auto-
matisch von der gewihlten Software), und zwar (a) tiber die Art des zugrunde gelegten
Kerns und (b) tber die Kernweite. Die Wahl der Kernweite bestimmt, ob der Kur-
venverlauf unruhiger ausfillt (geringe Kernweite) oder glatter, stirker generalisierend
(groBere Kernweite). Sprich: Diese Kurven wirken objektiver als Histogramme, sie
sind es in Wirklichkeit nicht (v6llig). Dennoch einen Versuch wert. Fiir an der Theorie
Interessierte: Silverman (1986) erklirt alles Notige und ist m. E. gut verstdndlich —und
wir kommen spiter noch einmal auf dieses Thema zurtck.

17.2 BEISPIEL-GRAFIKEN

Praxis statt Theorie: Im folgenden Abschnitt werden ein paar wichtige Typen seriGser
wissenschaftlicher Grafiken vorgestellt, und zwar ausgehend von unseren Beispielda-
ten. Welche darin vorhandenen Informationen werden am besten wie dargestellt? Ein
Anspruch auf Vollstindigkeit ist nicht gegeben, alle vorgestellten Lésungen sind gute
Lésungen, doch méglicherweise gibt es auch bessere Lésungen — ein Schuss Subjekti-
vitit bleibt. Wichtig ist auch zu sehen, dass es zwar einige DOs und DON’Ts gibt,
aber zugleich ein weites Feld subjektiver Spielrdume. Schriften sollten klar und lesbar
sein, aber welche Schrift man wahlt, ist meist offen. Manche Wissenschaftler und man-
che Zeitschrift mégen Farbe, andere weniger. Mancher denkt bei seiner Farbvergabe
auch an typische Leser-Probleme, wie z. B. an die vor allem unter Minnern verbreitete
Rot-Griin-Blindheit, und kombiniert daher Farben stets mit einprigsamen Mustern,
andere haben dies weniger im Blick oder bevorzugen Losungen im Milieu von
Schwarz, Weill und Grau. Beim Blittern durch die Literatur witd zudem deutlich: Es
gibt sich im Laufe der Zeit wandelnde Moden auch in der Art der Grafiken resp. ihrer
Gestaltung. Weitverbreitete Statistik-Programme haben ihren spezifischen Grafik-Stil
und schaffen dadurch — bei aller wissenschaftlichen Nuchternheit sowie Steuerbarkeit
der Ausgaben — auch einen Wiedererkennungswert der Software; so haben statistische
Grafiken von SPSS ihren spezifischen Stil, solche von R einen ebenso gut erkennbaren
eigenen Stil.

Das Anfertigen von Grafiken ist stets ein guter personlicher Einstieg in die
Datenanalyse: sich einen ersten Eindruck vom Material verschaffen. Man nihert sich
unmittelbar nach der Erfassung der Daten etwas spielerisch — oder vornehmer ausge-
driickt: exploratorisch — dem Material, den Fragestellungen und auch dem Umgang
mit der jeweiligen Software. Oft st63t man bei diesem Sichten noch auf Eingabefehler



und nutzt beispielsweise die gerade anhand von Grafiken schnell erkennbaren Ausrei-
Ber zur Korrektur von fehlerhaften Daten. Fr viele Menschen eignen sich Grafiken
mehr als Tabellen und Kennzahlen fiir eine erste Anniherung an die Daten und deren
Auswertung. Mancher entdeckt hier leichter auch unerwartete Ergebnisse als spiter an
den stark fragestellungsgeleitet erzeugten Kennzahlen und nutzt das Spielen mit Gra-
fiken als eine Art Kreativabteilung. Obwohl ich 6fter betone, dass fiir die spitere Ana-
lyse und auch Publikation eher Kennzahlen und Tabellen im Vordergrund stehen und
bei den Grafiken die reflektierte Wahl der angemessenen Grafik wichtig ist, die zudem
gut gestaltet sein sollte, darf und sollte man anfangs etwas mit den Grafiken spielen.
Es muss ja nicht alles davon auch in die spitere Schriftfassung tibernommen werden.

17.3 BALKENDIAGRAMM UND KREISDIAGRAMM

Fir das praktische Nachvollziehen des Folgenden kann man z. B. RStudio starten, dort
via Reiter ,,Packages” im Feld rechts den R-Commander laden (einfach Hikchen an
das Feld ,,Rcmdr®) und dort den Datensatz ,,1_Muenzen® einlesen: => Datenmanage-
ment; => Importiere Daten; => aus Text, Zwischenablage oder URL; in dem neu
aufklappenden Fenster die passenden Angaben machen, d.h. die Voreinstellungen wo
nétig verindern: Datensatz als (z. B.) ,,Geldboersen bezeichnen, als Datenfeldtrenn-
zeichen statt der Voreinstellung Leerzeichen richtig ,,Strichpunkt [;] anklicken, und
mit OK [ENTER] plus anschlieBender Dateiauswahl einlesen. Stets eine Kontrolle
machen, z. B. mit ,,Datenmatrix betrachten®, ob der R-Commander den Datensatz
auch richtig verstanden hat. Als zweite Prifung kbnnte man z. B. via => Statistik; =>
Deskriptive Statistik; => Aktive Datenmatrix ganz einfache Ubersichtsstatistiken be-
stellen. Sie werden in der R Console, d. h. im Feld unten links von RStudio ausgespielt.
Sie mussen nicht (noch nicht) vertiefend gelesen werden, sondern zeigen an, dass/ob
der Datensatz sinnvoll gelesen wurde.

Der Beispieldatensatz ,,1_Muenzen® enthilt verschiedene nominalskalierte
Variablen wie Wihrung, Land und Prigeort. Sie sollten zundchst als Tabelle ausgege-
ben werden mit einer Spalte, welche die beobachteten Hiufigkeiten nachweist und
einer Spalte, die diese Haufigkeiten in Prozentzahlen umsetzt sowie unten einer Sum-
menzeile, welche die Gesamtsumme der Beobachtungen ausweist (Abb. 28). Im R-
Commander also => Statistik; => Deskriptive Statistik; => Hiufigkeitsverteilung;
»Waehrung® auswihlen & OK [Enter]. Eine zusitzliche grafische Darstellung hat
m. E. nur einen geringen Mehrwert. Wenn, kommen ein Balkendiagramm (barchar?)
(Abb. 29) oder ein Torten-/Kreisdiagramm (pze chard) (Abb. 30) in Frage. Bei einem
Balkendiagramm haben die einzelnen Siulen, ganz dem Skalenniveau entsprechend,
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einen Abstand zueinander; grafisch sind die Abstinde gleich, wiewohl sie von der Sa-
che her nicht definiert sind. Bei einem Balkendiagramm steht jedes Merkmal fiir sich,
ein Kreisdiagramm betont, dass sich alle Merkmale gemeinsam auf eine Hundert-
summe erganzen.

Wihrung n %o
DM 2.218 28,6
CHF 1.937 25,0
Euro 3.605 46,5
Gesamt 7760 100,0

Abb. 28 Haufigkeit der Wahrungen im Datensatz ,,1_Muenzen” (n=7.760).

Anzahl Minzen
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Wahrung

Abb. 29 Balkendiagramm (bar chart) der Wahrungen im Datensatz ,,1_Muenzen” (n=7.760).



Anteile Wahrungen

EUR

Abb. 30 Kreisdiagramm (Tortendiagramm, pie chart) der Wahrungen im Datensatz ,1_Muenzen”
(n=7.760).

Personlich bevorzuge ich das Balkendiagramm Abb. 29 gegeniiber dem Kreisdia-
gramm Abb. 30. In dem Balkendiagramm wurde auf die Einspiegelung der beobachte-
ten Haufigkeiten oder der prozentualen Anteile verzichtet, weil diese Information tber
die y-Achse recht gut ersichtlich ist. Sollen die Informationen exakter nachgewiesen
werden, braucht man eine Tabelle wie Abb. 28 an Stelle der Grafik oder erginzend zu
ihr.

Praxistipp. Beim Arbeiten mit dem R-Commander werden die per Point-&-Click gene-
rierten Codezeilen in der Konsole protokolliert. Die Zeile diirfte in etwa so aussehen:

with(muenzen, Barplot(Waehrung, xlab = "Waehrung", ylab = "Frequency"))
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Der R-Commander bietet die Moglichkeit, nach => Grafiken; => Balkendiagramm,
und Auswihlen von ,,Waehrung®, den Reiter ,,Optionen® zu bedienen, wo sich u. a.
die Beschriftungen (,,Label®) der x- und y-Achse setzen lassen. Auf diese Weise wur-
den in unserem Beispiel die Beschriftungen mit deutschen Umlauten generiert:

with(muenzen, Barplot(Waehrung, xlab = "Wahrung", ylab = "Anzahl Minzen"))

Mir personlich sind jedoch die Beschriftungen relativ zum Diagramm zu klein. Im R-
Commander kann dies nicht per Point-&-Click geindert werden, aber hindisch, indem
man die Befehlszeile manuell erweitert, dann komplett mit dem Mauszeiger markiert
und tber die Schaltfliche (links unten) ,,Befehl ausfiihren® aktiviert. Das Balkendia-
gramm Abb. 29 beruht auf folgenden Spezifikationen:

with(muenzen, Barplot(Waehrung, xlab="Wahrung", ylab="Anzahl Minzen",
cex.axis=1.2, cex.names=1.2, cex.lab=1.4))

Per Versuch & Irrtum lassen sich so schnell die Proportionen finden, die zu IThrem
Wunschdiagramm passen. Die Befehlselemente ,,cex. steuern die Textgro3en relativ

zu den Standardvorgaben, d. h. sind ein VergroBerungs- und ggf. auch ein Verkleine-

rungsfaktor. Dieses und Weiteres erfihrt man z. B., wenn man in RStudio im Fenster
rechts unten den Reiter ,,Help® aktiviert und ,,barplot® ins Suchfenster eingibt.

Das Kreisdiagramm Abb. 30 entsteht wieder mit Hilfe des R-Commanders: => Gra-
fiken; => Kreisdiagramm, usw., und anschlieBender manueller Anpassung der resul-

tierenden Code-Zeile:

library(colorspace, pos = 17)

with(muenzen, pie(table(Waehrung), labels = levels(Waehrung),
xlab = "", ylab = , main = "Anteile Wahrungen",
col = rainbow_hcl(3), cex=1.3))

nn

Hier sind die relativen Anteile der drei Wihrungen durch den Umfang der Kreisseg-
mente visualisiert. Statt, wie leider oft Gblich, als Beschriftung der Segmente die Pro-
zentzahl anzugeben (also eine redundante Information), sollte man ggf. die tatsichlich
beobachteten Hiufigkeiten als Beschriftung einsetzen — was jedoch mit dem R-Com-
mander nicht resp. nur mit betrdchtlichem Aufwand méglich ist. Gerade im Falle we-
niger Beobachtungen bevorzuge ich diese Losung statt der Prozentzahlen, weil dann
neben dem klaren visuellen Eindruck von den Anteilen eben stets auch die ggf. be-
grenzte Basis der Aussage sichtbar bleibt. Versucht man eine (zu) kleine Datenbasis



mit Hilfe des Einspiegelns von Prozentzahlen statt absoluter Hiufigkeiten zu kaschie-
ren, werden die Profis dies schnell erkennen und beginnen, Ihren Ausfithrungen ganz
allgemein zu misstrauen. Doch solange man die Daten zusitzlich in einer Tabelle wie
Abb. 28 dokumentiert, kann auf Beschriftungen im Sinne eines Datennachweises ver-
zichtet werden.

Einschub: Etwas Datenmanagement wegen der Prégeorte, ,,Faktoren®, ...

Will man dhnliche Statistiken und Grafiken fiir die Prigeorte erzeugen, stof3t man im
R-Commander auf das Problem, dass die Variable ,,Ort“ gar nicht im Angebot det
entsprechenden Mentis auftaucht. Warum? Weil wir diese Information als Zahl abge-
legt hatten, weshalb R und der R-Commander sie jetzt auch als Zahl verstehen und
man daraus z. B. einen Mittelwert rechnen kénnte, was indes inhaltlich wenig Sinn
macht. Daher muss die Variable zunichst in einen ,,Faktor* umgewandelt werden, wie
wir es oben bereits erklirt hatten. Wie? => Datenmanagement; => Variablen bearbei-
ten; => Konvertiere numerische Variablen in Faktoren; ,,Ort* auswihlen und besti-
tigen; in dem aufpoppenden Fenster nun die Bedeutung der Zahlen eintragen, d. h. fir
1,,A: Berlin®, 2 ,,D: Miinchen®, 3 ,,F: Stuttgart™; 4 ,,G: Karlsruhe®, 5 ,,J: Hamburg” &
bestitigen. Danach steht ,,Ort™ fiir das Gewiinschte zur Verfiigung: => Statistik; =>
Deskriptive Statistik; => , Hiufigkeitsverteilungen®; ,,O1t* aussuchen und mit OK
bestitigen.

Danach stehen uns die nétigen Zahlen in der R Console (links unten) zur Verfigung
(Abb. 31). Wie stets muss frihzeitig, d. h. nach einem ersten Sichten der Daten, das
Thema der fehlenden Werte (wissing values; in R: NA) beachtet und oft auch entschie-
den werden. Im vorliegenden Fall haben nur die in Deutschland geprigten Miinzen
auch Prigeorte, weshalb diese Angaben fiir knapp die Hilfte der Miinzen unbekannt
ist. Ess ist zu kldren, was sinnvollerweise die Bezugssumme der Prozentwerte ist. In der
Tabelle Abb. 31 haben wir zu Veranschaulichung des Themas beides aufgefthrt: die
Prozentwerte bezogen auf die Gesamtzahl der Miinzen, und die Prozentwerte bezogen
auf die Zahl der giltigen Beobachtungen. Im vorliegenden Fall ist es inhaltlich sinn-
voller, die Prozentzahlen auf die Minzen mit bestimmtem Prigeort zu beziehen
(n=4.215) und nachfolgend mit der Spalte ,,gtiltige % zu operieren.
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Priageort n % (total)  giilt. %
A: Betlin 745 9,6 17,8
D: Miinchen 716 9,2 17,1
F: Stuttgart 1046 13,5 25,0
G: Katlsruhe 615 7,9 14,7
J: Hamburg 1064 13,7 25,4
unbek./andere 3574 46,1

Gesamt 7760 100,0 100,0

Abb. 31 Tabelle mit den Haufigkeiten der Prageorte im Datensatz "1_Muenzen".

Solche Entscheidungen sind immer wieder notwendig, explizit zu begriinden und dann
auch auf die Grafiken zu iibertragen. Die Entscheidung fiir die Einschrinkung auf die
giltigen Prozente ist nicht immer sinnvoll, oft z. B. soll die inkludierende Darstellung
der Unbestimmten — und deren Aufnahme in die Hundertsumme — auch dazu dienen,

Unsicherheiten in den Daten deutlich offen zu legen.

1000
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Anzahl Minzen
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A: Berlin

D: Minchen F: Stuttgart G: Karlsruhe J: Hamburg

Prageorte

Abb. 32 Balkendiagramm zu den Prédgeorten (n=4.186).

Nun liefern wir mit Abb. 32 noch das gewlnschte Balkendiagramm nach. R hat uns
die Entscheidung zum Thema der fehlenden Werte abgenommen und bezieht sich
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beim Balkendiagramm nur auf die giltigen Beobachtungen (was allerdings mit etwas
Aufwand auch anders dargestellt werden konnte).

Mit dhnlichen Tabellen und Grafiken wiirde man die nominalskalierten Vari-
ablen in den Datensitzen ,,Zwentendorf* und ,, Howells-World-Data“ umsetzen, z. B.
die Geschlechtsbestimmungen der Skelette und deren Altersklassen, z. B. die Variab-
len Geschlecht, Population und Gruppe bei Howells World Data.

17.3.1 Einschub: die gleichen Prozeduren mit BlueSky

BlueSky starten; Daten einlesen: => File; => Open; Datei aussuchen, hier besser das
Format Tab-delimited wihlen (*.dat); im aufpoppenden Fenster das Tab als Trennzei-
chen auswihlen & OK.

Die Daten sollten nun eingespiegelt werden, gef. unten links Reiter ,,Data®
klicken. Wieder verwandeln wir die Variable Ort in einen ,,Faktor*: => Reiter ,, Vari-
ables® anklicken, => Variable Ort mit rechter Maustaste anklicken und =>Make a
factor wihlen. Danach bei ,,Values® von Ort auf das graue Kistchen klicken und in
dem aufpoppenden Fenster die Werte (,,Label®) fiir die Nummern angeben. OK &
fertig.

Einfache Statistiken: => Analysis; => Summary Analysis; => Frequency
Table; im aufpoppenden Fenster “Ort* in das rechte Fenster schieben und bestitigen.
Im Output-Fenster werden die Zahlen und Prozente ausgespielt, hier zunichst ein-
schlieBlich der fehlenden Werte, dann unter ,,Valid Percent® ohne die fehlenden Werte
berechnet.

Nun das Balkendiagramm: => Graphics; => Bar Chart, Counts; in dem auf-
poppenden Fenster ,,O1t™ nach rechts schieben als ,,X variable® (i.e. das Feld in der
Mitte, nicht oben), mit OK bestitigen, fertig. Wenn man zuvor rechts oben ,,Options*
klickt und z. B. die Felder zur x- und y-Achse ausfullt z. B. mit ,,Prigeorte” und ,,An-
zahl Minzen®, erhilt man auch sinnvolle Achsenbeschriftungen. Gleichwie: Das fer-
tige Balkendiagramm inkludiert die NA — fehlenden Werte, was im gegebenen Fall
nicht erwiinscht ist. Losung? Ad hoc eine Untermenge der Daten anlegen, die nur die
giiltigen Fille enthdlt, und fiir diese die gewtnschte Grafik erstellen: => Data; =>
Missing Values; => Remove NAs; im Fenster rechts oben ,,New Dataset™ wihlen und
einen treffenden Namen eintragen, z. B. ,temporaer”, dann ,,Ort™ von links in das
rechte Fenster schieben und mit OK bestitigen. Im Hauptfenster ist nun ein zweiter
Datensatz angelegt, den man sich anschauen kann: er enthilt nur die Variable ,,Orte,
und zwar ohne fehlende Werte. Via => Analysis; => Summary Analysis; => Fre-
quency Table kann man dies kontrollieren, und mit => Graphics; => Bar Chart,
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Counts; in dem aufpoppenden Fenster ,,Ort* nach rechts schieben, mit OK bestiti-
gen, die gewiinschte Grafik gewinnen (Abb. 33). Der Stil unterscheidet sich von den
Grafiken zuvor; wihrend der R-Commander die Basis-Grafiken von R zu Grunde legt,
arbeitet BlueSky mit dem Grafikpaket ggp/oz2, das einen eigenen Stil hat. Inhaltlich zei-
gen beide Optionen jedoch das Gleiche.

Thnen erscheint die Beschriftung zu klein? Mir auch — da ist hindische Nach-
arbeit am Code selbst nétig, denn weder der R-Commander noch BlueSky enthalten
dafiir einfache Point-&-Click-Losungen. Weil das etwas komplizierter ist, verschieben
wir das Thema ,,auf spiter®.
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Abb. 33 Balkendiagramm der Prageorte, erstellt via BlueSky mit dem R-Grafikpaket ggplot2.

17.4 HISTOGRAMM

Die Variable Prigejahr bildet eine quantitative Skala, genauer eine diskrete Inter-
vallskala. Hier ist eine Tabelle der beobachteten Hiufigkeiten pro Prigejahr in der Re-
gel nicht sinnvoll, sie wire sehr uniibersichtlich, wihrend als angemessene Art von
Grafik ein Histogramm unmittelbar eine gute Ubersicht iiber die Daten verschafft. In



der Abbildungsunterschrift konnen dann geeignete statistische Kennzahlen (dazu spi-
ter) die Ubersicht vertiefen. Bei einem Histogramm stehen die einzelnen Balken dicht
an dicht, weil bei der zugrunde liegenden Intervallskala alle Werte besetzt sind resp.
besetzt sein kénnten. Die einzelnen Beobachtungen werden jeweils innerhalb der zu
gewihlten Klassenweite zu einem Wert, zu einem Balken zusammengefasst.

Der Unterschied zwischen Balkendiagramm und Histogramm wird am besten
an einer Zahlenreihe deutlich. Liegen Haufigkeitsbeobachtungen vor fiir 1, 2, 3 sowie
6, 7 und 8, werden im Balkendiagramm eben diese sechs Balken gesetzt, d. h. die Va-
riablen als Nominaldaten aufgefasst. Der Abstand zwischen den Balken fiir 3 und 6
wire wie so grof3 jener zwischen 2 und 3 oder fiir 6 und 7. Ein Histogramm hingegen
nihme diese Daten als Teil einer quantitativen Skala wahr und wiirde auch die Aus-
prigungen 4 und 5 wiedergeben, eben mit der Haufigkeit Null; in Konsequenz sihe
man eine deutliche Liicke zwischen den Balken fiir 3 und 6. Wenn beides technisch
moglich ist, denke man vorab dartber nach, was den Daten und Fragen entspricht:
Balkendiagramm oder Histogramm.

Im gegebenen Fall ist das Histogramm durch die Tatsache geprigt, dass es in
unserer Serie einige wenige recht alte Minzen gibt, die élteste aus dem Jahr 1903. Sie
fithren dazu, dass die Skala fiir die Masse der jiingeren Miinzen relativ stark gestaucht,
d. h. zusammengefasst wird (

Abb. 34). Man kann (besser: sollte) daher erwigen, die Ausnahmen, in der Sta-
tistik ,,Ausreiler” genannt, aus der Grafik auszuklammern, um die Masse der Daten
angemessener darzustellen. Andererseits ist moglicherweise genau dies, ndmlich das
Vorhandensein einiger relativ alter Prigungen, auch eine erwinschte Botschaft und
das Histogramm wie in

Abb. 34 daher sinnvoll. Daher neige ich im vorliegenden Fall dazu, mit zwei
Histogrammen zu opetieren, einem, das den gesamten Datensatz umfasst, und einem
zweiten, das — je nach Fragestellung — wie eine AusschnittsvergréBerung die Miinzen
erst ab ca. 1950 (wg. Wihrungsreform in Deutschland im Jahr 1949) oder ca. 2000
(Einfuhrung des Euro im Jahr 2002) umfasst.
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Abb. 34 Histogramm der erfassten Pragejahre (n=7.757). Minimum 1903, Maximum 2019, Mittel-
wert 1992,7, Median 1999.

In dieser Ausschnittsvergréferung (Abb. 35) dominiert das Jahr 2002 (also die Siule
2000-2004), in dem der Euro emittiert wurde, die Gibrigen Zeitabschnitte — aber dies
ist eine historische Tatsache und daher kein Fall fiir eine weitere geschickte Fallaus-
wahl oder Skalenmodifikation.
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Abb. 35 Histogramm der erfassten Prégejahre ab 1950 (n=7725, d. h. ohne 32 Miinzen aus den Jah-
ren 1903-1949).
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Gerade fiir das Beispiel der Prigejahre sei an die oben angefithrte Empfehlung 7 erin-
nert: Das Aussehen von Histogrammen ist stark von der gewihlten Klassenbreite
(hier: 5 Jahre) und dem Startwert (hier: 1950) abhingig, und dadurch auch in gewissem
Maf3e manipulierbar. Tut man nichts, hat die Automatik der Software eine hoffentlich
gute Entscheidung getroffen, d. h. man ersetzt das bewusste eigene Eingreifen durch
die unkontrollierte Entscheidung der Software. Also: Nach einer ersten Sichtung der
Daten sollte man sich bewusst fuir die Setzung der genannten Parameter entscheiden
und tber Startwert und Klassenweite bewusst entscheiden.

17.4.1 Praxis PAST: Einstellen von Klassenweite und Startwert bei Histo-
grammen

Wie bereits etlernt, bestelle man ein Histogramm in PAST: Datenspalte markieren,

z. B. Prigejahr, => Plot; => Histogramm. Wir erhalten ein Histogramm, so wie es

PAST uns nach den Daten vorschlagen méchte (Abb. 36).

& Histogram - o X

Histogram | Numbers

Bins: < 49 >

Start: 1903

End: 2019
2500+

] 95% confidence
[] Fit normal
20004 —
[] Kemel density
"] Flip axes

3 15004 Bihistogram

ency

Freq

il Graph settings

1000

5004

T T T
1905 1920 1935 1950 1965 1980 1995 2010 2025

@ Close Copy A& print @ Help

Abb. 36 Unbearbeitetes Histogramm aus PAST fir die Datenspalte Pragejahr.

PAST zeigt rechts oben das Minimum (,,Start: 1903“) und das Maximum (,,End:
2019) unserer Datenreihe an; das unbearbeitete Histogramm und das uns schon be-
kannte Problem, dass die sehr wenigen sehr alten Miinzen das Histogramm in jenem

Bereich, der uns mehr interessiert, arg stauchen. Also greifen wir ein: Startwert auf
1945, Endwert (um eine ,,runde® Zahl zu erhalten) 2020. PAST behilt die Anzahl der
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Klassen (bins) jedoch bei, was im vorliegenden Fall zu kleinteilig ist. Ansatz: Die Spann-
weite zwischen 1945 und 2020 umfasst 75 Jahre; schweben mir Klassenweiten von
jeweils 5 Jahren vor, sind dies 15 Klassen; also stellen wir Bius auf 15 ein, und erhalten
nach einem ENTER das Histogramm Abb. 37.
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Abb. 37 Mit PAST erzeugtes Histogramm der Pragejahre, nun mit bewusst gesetztem Startwert und
Klassenweite von funf Jahren. Wollte man das Bild publizieren, miisste man in der
Abbildungslegende ausweisen, dass man Minzen alter als 1945 aus dem Bild ausgeklammert hat.

In der Forschungspraxis ist es sinnvoll mit diesen Méglichkeiten etwas zu ,,spielen®,
um ein den Daten und der Fragestellung optimal angepasstes Bild zu gewinnen. ,,Der
Appetit kommt beim Essen: Bitte klicken Sie bei PAST auf die Schaltfliche ,,Graph
settings™ (unterhalb des Histogramms), womit sich ein weiteres Menii 6ffnet (Abb.
38). Es zeigt erheblich mehr und tiefgreifendere Steuerungsmoglichkeiten fiir das Aus-
sehen der Histogramme.

Es lohnt, die angebotenen Moglichkeiten einmal spielerisch auszutesten, weil
man auf diesem Weg am schnellsten sieht und lernt, was PAST macht. Die beiden
Abbildungen (Abb. 37, Abb. 38) zeigen ein bewusst stark tiberarbeitetes Beispiel von
Steuerung und Ergebnis; man erkennt, wie flexibel man mit PAST die Histogramme
so einstellen kann, wie man es sowohl inhaltlich als auch im Layout méchte. Nun ist
klar: Die automatisch gesetzten Voreinstellungen sind nur ein Anfang, ein professio-
nell gestaltetes Histogramm bedarf der Nachjustierung.



Abb. 38 Die Histogrammsteu-
erung bei PAST. Beispiel einer
Steuerflache mit zahlreichen
bewussten Setzungen zum
Layout eines Histogrammes;
u.a. wurden hier die Anfangs-
und Endpunkte der Skalen ge-
setzt, oben die Farben ausge-
schaltet, die SchriftgroRe auf
,12“ angehoben. Rechts unten
bei ,,Export“ Iasst sich das ge-
wiinschte Dateiformat einstel-
len (hier ,,JPG”, ev. besser z. B.
,TIF“) sowie der Dateiname
(,save as...“).

17.4.2 Praxis R-Commander: Einstellen von Klassenweite und Startwert bei

Histogrammen

Das Anlegen eines Histogramms mit dem R-Commander ist nicht minder einfach:
Nach dem Laden der Daten: => Grafiken; => Histogramm, Variable auswihlen &
OK. Das resultierende Histogramm ist von R schon automatisch recht passend ska-
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liert, eigentlich bedarf es kaum weiterer Eingriffe.

Die (beim R-Commander: wenigen) Steuerungsmoglichkeiten liegen hinter
dem Reiter ,,Optionen®, also: => Grafiken; => Histogramm; beim Reiter ,,Datenma-
nagement (wie bisher) die Variable auswihlen, dann den Reiter ,,Optionen® aktivie-
ren. Hier gibt es Fenster, um die Beschriftung der Grafik und der Achsen anzupassen,
z. B. X-Achse mit ,,Pragejahr” und Y-Achse mit ,,Anzahl“, sowie (links) die Anzahl

der Klassen zu steuern.
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Nun, der Weg zum Ziel war das Setzen des Startwertes und das Setzen der Klassen-
weite. Wie geht das mit dem R-Commander? In zwei Schritten: (a) => Datenmanage-
ment; => Aktive Datenmatrix => Teilmenge der aktiven Datenmatrix; in dem auf-
klappenden Meni setzen wir ,,Anweisungen fiir die Teilmenge® auf ,,Jahr > 1944
(d. h. alle Fille ab 1945), geben dem neuen Teildatensatz einen Namen (Abb. 39) &
OK. (b) Dann bestellen wir das Histogramm: => Grafiken; => Histogramm; wihlen
,,Jahr aus und setzen unter ,,Optionen® das Passende ein: bei Label der X-Achse z. B.
»Minzen ab Prigejahr 1950, bei Label der Y-Achse z. B. ,,Anzahl* und bei Anzahl
der Klassen z. B. 15 (Abb. 40), und erhalten das angestrebte Ergebnis (Abb. 41).

R Teilmenge der Datenmatrix

Alle Variablen verwenden
ODER

Variablen (eine oder mehrere auswahlen)

Atter A

Jahr

1Land

Nominal

Ort

Praegeort v

Anweisung far dieTeilmenge

Jahr > 1944

Name fur die neue Datenmatrix
|ab1943] |

&) Hire of OK

X

x Abbrechen

Abb. 39 R-Commander: Schaltflache zur Eingrenzung des Datensatzes auf Miinzen ab Pragejahr

1945.
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Abb. 40 R-Commander: Schaltflache zur Setzung der Klassenanzahl und der Achsenbeschriftung
des Histogramms.
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Abb. 41 Das aus den Eingaben Abb. 39 und Abb. 40 via R-Commander resultierende Histogramm.

Ja, wegen der zwei Prozeduren ist der Weg im Vergleich zu PAST etwas holpriger, in
der Praxis prébelt man einige Zeit herum, bis man sein Ergebnis so eingestellt hat, wie
man es sich vorstellt. Aber... es gibt ja noch eine andere Moglichkeit, nimlich die
Kommandozeile zu nutzen.
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Im oberen Protokollfenster der R-Commanders ,,R Script wurde protokolliert, was
die Point-&-Click-Bedienung zuvor getan hat: ein paar Befehle in R aufgesetzt, die
dann ausgefihrt wurden:

ab1945 <- subset(Boersen, subset=Jahr > 1944)

with(ab1945, Hist(Jahr, scale="frequency", breaks=15, col="darkgray",
xlab="Pragejahre (seit 1945)", ylab="Anzahl"))

Man lese die erste Zeile: Aus dem Datensatz ,,Geldbérsen® wurde ein subset gebildet
mit allen Miinzen ,,Jahr gréBer 1944, das Ganze in einen Datensatz ,,ab1945% gespei-
chert. Die zweite Zeile enthilt die Angaben fiir das Histogramm mit all den Angaben,
die zuvor gemacht wurden. Diese Zeile R-Code kann man verdndern und dann aus-
fithren lassen. Versuchsweise ersetze man die 15 Klassen (breaks) durch 30 Klassen,
und den Eintrag ,,darkgray” durch ,,red”. Wenn man jetzt die veridnderte Zeile mit
dem Cursor markiert und dann die Schaltflache darunter ,,Befehl ausfuhren® anklickt,
wird das Histogramm neu gezeichnet. Wie zuvor bei den Kreisdiagrammen neige ich
dazu, die Beschriftungen etwas zu vergréBern, d. h. fiige noch cex.axis und cex.lab in
diese Befehlszeile ein und erhalte dann ein besser fiir Publikationen und Prisentatio-
nen geeignetes Bild:

with(ab1945, Hist(Jahr, scale="frequency", breaks=30, col="red", xlab="Pri-
gejahre (seit 1945)", ylab="Anzahl Minzen", cex.axis=1.2, cex.lab=1.3))

Das Vorgehen soll hier nicht weiter vertieft werden, aber deutlich wird: Man
kann den R-Commander nutzen, um einen grundsitzlich funktionierenden R-Code zu
gewinnen, und diesen dann hindisch gezielt anpassen. Diese Arbeitsweise beschleu-
nigt das Arbeiten im Falle von wiederkehrenden Versuchen mit kleinen Anderungen
oder beispielsweise beim Bereinigen von Tippfehlern ungemein. Zudem lassen sich
erfolgreiche Kommandozeilen und -folgen als Datei abspeichern, so dass man sie fir
weitere Grafiken nach Anpassung wiederverwenden kann.

Kurz noch ein Blick in das rechte untere Fenster von RStudio, wo man den
Reiter ,,Help* aktiviert. In unserem Beispiel haben wir im Code-Text des R-Comman-
ders gesehen, dass das Histogramm mit der Funktion ,,hist™ erzeugt wurde. Geben wir
im besagten Fenster von RStudio im Suchfenster rechts oben ,,hist® ein, wird der Hil-
fetext zu dieser Funktion eingespiegelt, zuoberst die Struktur, nachfolgend die Detail-
erlduterungen. Daraus lassen sich weitere Moglichkeiten gewinnen, durch Anpassen
den Codes das Histogramm noch mehr so zu gestalten, wie man es publizieren
mochte.



17.4.2.1 Hinweis: Grafiken nachbearbeiten mit InkScape

Man kann die Grafiken innerhalb von R (erheblich) weiter perfektionieren. Manchmal
kommt man jedoch schneller zum Ziel, wenn man Hinzufiigungen, Beschriftungen
etc. extern vornimmt. Hierzu eignet sich das freie Programm InkScape gut. Es beat-
beitet Vektorgrafiken. Statt (wie hier) die Grafiken aus R als Bitmaps rauszuschreiben,
kann man sie aus R auch als Vektordatei (*.eps) herausschreiben, der man dann mit
InkScape den letzten Schliff gibt.

17.4.3 Weitere Histogramm-Varianten

Zuriick zum Thema ,,angemessene Grafiken®. Ein besonders reizvolles Problem fiir
die Suche nach einer passenden Grafik sind die Nominale der Miinzen. Die Nominale
beruhen auf einer quantitativen stetigen Skala, weil mit einer Staffelung von 1 Cent alle
Werte méglich sind. Daher ist ein Histogramm wie Abb. 42 eine theoretisch berech-
tigte Art der grafischen Darstellung. Als Minzen ausgeprigt werden hingegen nur die
Werte 1, 2, 5, 10, 20, 50, 100, 200 und z. T. auch 500, sodass man die Prigewerte auch
wie nominalskaliert behandeln kénnte. Daher wire hier auch ein Balkendiagramm an-
gemessen. Wegen der Eigenart der tatsichlich geprigten Werte wird sich ndmlich bei
einem Histogramm immer der in Abb. 42 deutlich werdende Effekt ergeben, dass bei
den kleinen Nominalen viele Werte zu einer Klasse zusammengefasst werden miissen,
wiahrend zwischen den héheren Werten weite Liicken klaffen. Dies wird in einem Bal-
kendiagramm wie Abb. 43 aufgefangen. Um ein solches Anlegen zu kénnen, muss die
(numerische) Variable ,,Nominal® zuvor zum ,,Faktor* umgewandelt werden.

Als Alternative zu dem Balkendiagramm wire auch ein Kreisdiagramm denk-
bar (bitte ausprobieren), m. E. ergibt jedoch das Balkendiagramm das angemessenere
Bild. Der R-Commander bietet aber eine Alternative, die fiir unseren Datensatz ange-
messener ist (Abb. 44): statt der breiten Balken werden diinne Linien benutzt, so dass
die Darstellung in diskreter Skala erhalten bleibt und eine Klassenbildung vermieden
wird. Einerseits werden die Abstinde verdeutlicht und zugleich bleiben auch die Hiu-
figkeiten der kleinen Nominale einzeln erkennbar. Der Weg dazu: => Grafiken; =>
Zeichne diskrete numerische Variable; Variable auswihlen und per ,,Optionen® ggf.
die Achsentitel anpassen.
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Abb. 42 Histogramm der Nominale (ausgedriickt in Cent, Rappen, Pfennigen) der Miinzserie
(n=7.760). Um (immerhin) diese Auflosung zu erreichen, wurde im Code die Zahl der , breaks” auf
50 gesetzt.
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Abb. 43 Balkendiagramm der Nominale der Miinzserie (n=7.760); vgl. oben das Histogramm Abb.
42 auf Basis der gleichen Daten.
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Abb. 44 Haufigkeit der Nominale (in Cent) (n=7.760); gleiche Daten wie Abb. 42 und Abb. 43.

Bei den anderen Beispieldatensitzen Zwentendorf und Howells-World-Data wiirde
man alle quantitativ skalierten Variablen in Histogramme Ubertragen, beispielsweise
die Messstrecken an den Langknochen und die MaBle der Schidel. Dies gelegentlich
auch praktisch zu tun ist eine gute Ubung, das bisher etlernte in der Software Threr
Wahl umzusetzen und dabei auch die Datensitze kennen zu lernen.

17.4.4 Datenreihen im Balkendiagramm vergleichen

Balkendiagramme werden, wie auch Kreisdiagramme, immer wieder benutzt, um ver-
schiedene Datenreihen miteinander zu vergleichen. Bei unserem Beispiel der Nomi-
nale kénnte man etwa die Haufigkeit in den Wahrungen Euro, Franken und DM mit-
einander vergleichen. Meines Erachtens ist dies mit einer Kreuztabelle — ein Thema
das spiter vertieft werden wird — gut und erheblich klarer als mit Grafiken leistbar. Als
Beispiel sollen dennoch zwei Optionen von Balkendiagrammen dargestellt und disku-
tiert werden. Abb. 45 zeigt ein ,,gestaffeltes” Balkendiagramm, in dem jede der drei
Wahrungen mit einer Siule pro Nominal dargestellt ist. Meines Erachtens sieht man
das Wesentliche erst ,auf den zweiten Blick® — weshalb sich durch die Grafik kein
Vorteil gegeniiber einer Tabelle ergibt, aber das kann fiir andere Wahrnehmungsge-
wohnheiten anders sein. Der Weg im R-Commander dorthin: = Grafiken; => Balken-
diagram ...; ,,Nominal“ als Variable auswihlen, bei ,,Grafik fir die Gruppen® ,,Waeh-
rung* einsetzen, und beim Reiter Optionen ,,Gestapelt™ auswihlen (sowie ggf. die Be-
schriftung der Achsen setzen und die Legende nach rechts bestellt).
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Abb. 45 Vergleich der Nominale bei den Wahrungen Franken, DM und Euro (n=7.760) durch ein
gestaffeltes Balkendiagramm.
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Abb. 46 Vergleich der Nominale bei den Wahrungen Euro, Franken und DM (n=7.760) durch ein
gestapeltes Balkendiagramm. Vgl. dazu Abb. 43 mit Darstellung der gleichen Daten, bei dhnlicher
Fragestellung.

Abb. 46 bietet einen minim anderen Ansatz: Der Nominalanteil ist fiir jede Wahrung
anteilig innerhalb der Siulen dargestellt. Diese Darstellung als ,,Stapeldiagramm® 4h-
nelt in ihrer Idee dem méglichen Nebeneinanderstellen von drei Kreisdiagrammen, je
cins fiir jede Wihrung, wobei die Losung Fehler! Verweisquelle konnte nicht gefunden



werden.Abb. 46 die tatsichliche Datenlage wie auch die angestrebte Aussage besser wi-
dergibt. Der Weg dorthin mit dem R-Commander ist identisch wie zuvor fiir Abb. 45,
nur dass bei den Optionen statt ,,gestapelt” nun ,,parallel nebeneinander* gewihlt
wurde.

Kleines PS: Solche Grafiken brauchen Farbe! Bei Prisentationen ist das in der
Regel technisch kein Problem, im Gegenteil, Farbigkeit ist willkommen. Aber wer an
einem kinftigen Druckwerk arbeitet, das eventuell schwarz-weil3 druckt, kdnnte die
Farben durch Muster ersetzen oder um Muster erginzen.

Inhaltlich erkennt man an diesen Grafiken, dass es beim Euro keine 500-Cent-
Miinze gibt, dass in der Schweiz die 1- und 2-Rappen-Miinzen, wiewohl formal noch
giltig, im Alltag praktisch keine Rolle mehr spielen, und dass die DM keine 20-Pfen-
nig-Miinze kannte, weshalb dort die 10-Pfenning-Miinzen erheblich hiufiger waren
als sie es heute im Euro- und Frankenraum sind.

Arbeitet man mit dem R-Commander, ist es durchaus sinnvoll — z. B. via Hilfefunktion
von RStudio — in die Details des Codes hineinzuschauen. Zum Balkendiagramm z. B.
tindet man unter ,,barplot™ die Grammatik und Méglichkeiten der Fein-Steuerung der-
selben und kann diese im Try-and-Error Verfahren (oder in sorgfiltiger Lektiire der
Hilfe-Texte) durch Erginzung des im R-Commander sichtbaren Codes durchprobie-
ren. Hier ein Beispiel, was man aus den Standardeinstellungen (defanits) so machen
kann:

with(Dataset, Barplot(Waehrung, # Basisangaben

xlab="Wahrung", # setzen der Beschriftung der x-Achse
ylab="Anzahl Minzen", # setzen der Beschriftung der y-Achse
border=TRUE, # macht feinen Rahmen um die Saulen
density=15, # Schraffuren statt Flachen, Zahl=Liniendichte
angle=0, # dreht Richtung d.Schraffuren, hier waagerecht
cex.axis=1.3, # vergroBert die Beschriftung der y-Achse
cex.names=1.4, # vergroBert die Beschriftung der x-Achse
font=3, # setzt den Font auf kursiv
col=palette()[2])) # wahlt Farbpalette 2 = rot aus

17.4.5 Datenreihen vergleichen durch verbundene Histogramme (facets)

Mehrere quantitativ skalierte Datenreihen wie z. B. die Prigejahre lassen sich mit iiber-
einander gestapelten, gleich skalierten Histogrammen gut vergleichen; alternativ ist
auch ein Nebeneinanderstellen von Histogrammen mdglich, was aber fiir unser Bei-
spiel nicht passt. Bei R wird dieses Uber- oder Nebeneinanderstellen von Grafiken als
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Facetten resp. Facettieren bezeichnet. Unser Munzbeispiel beruht auf echten Porte-
monnaies von Studierenden und Kollegen in den Jahren 1989-2019, spiegelt also den
tatsdchlichen Miinzumlauf dieser Jahre wider.

Waehrung = CHF

300
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Waehrung = DM
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0 100
1
1

T T T T T T
1950 1960 1970 1980 1990 2000

Pragejahr

Abb. 47 Die Haufigkeit der Pragejahre 1945-2004 in den Geldbérsen der Jahre 1989-2018 fiir die
Wahrungen CHF und DM (n=3.949).

Abb. 47 zeigt in unserer Stichprobe fir die Pragejahre 1945 bis 2004 einen Vergleich
der im Umlauf befindlichen Mengen der Wihrungen DM und CHF. Der Vergleich
zeigt, dass in den 1989 bis 2019 gezogenen Miinzstichproben gerade im Vergleich zur
Schweiz die Wihrungsgeschichte Deutschlands gut ablesbar ist: Mit der Wihrungsre-
form 1949 wurden in Deutschland alle dlteren Miinzen wertlos und verschwanden aus
dem Umlauf. Minzen des Jahres 1949 sind spiter bei Sammlern attraktiv geworden
und aus dem Miinzumlauf verschwunden, aber von dem frithen Emissionspeak ist das
Jahr 1950 noch nicht in Sammlungen weggehortet, sondern auch 40 Jahre spiter noch
nennenswert im Umlauf vertreten — anders als in der Schweiz, wo so alte Miinzen
relativ seltener sind. Die deutsche Wiedervereinigung am 3. Oktober 1990 war mit
einer ungew6hnlich starken Minzemission verbunden, weil nun zusitzlich zu den Biir-
gern der alten Bundesrepublik (damals ca. 61 Mio. Einwohner) die Buirger der Ex-



DDR (ca. 17 Mio. Einwohner) neu mit DM-Hartgeld zu versorgen waren. Umgekehrt
erkennt man, dass im Hinblick auf die Einfihrung des Euro im Januar 2002 wohl
schon ab ca. 1997 keine frischen DM-Miinzen mehr herausgegeben wurden.

Auch die Schweizer Datenreihe spiegelt bis heute einige schon lange zuriick-
liegende Emissionsereignisse wider. Weil es in der Schweiz im 20. Jahrhundert keine
Wihrungsreform gab, sind — anders als in Deutschland — vereinzelt noch Minzen aus
der ersten Hilfte des 20. Jahrhunderts im alltiglichen Miinzumlauf vorhanden, was
wir aber fiir Abb. 47 weggefiltert hatten. Minzen ab 50 Rappen waren m. W. ehedem
aus einer stark silberhaltigen Legierung geprigt, was ab 1967 zugunsten einer preis-
werteren Legierung gedndert wurde, weil der Materialwert der bisherigen Miinzen ih-
ren Nominalwert tiberstieg. In Folge verschwanden Prigungen vor 1967 in Sammlun-
gen und zugleich gab es 1967 einen Peak durch die neu herausgegebenen Miinzen.

Technisch erfordert das gestapelte Histogramm Abb. 47, dass beide Bilder eine identi-
sche x-Skala erhalten. Ein zusitzliches Einspiegeln auch der Euro-Wihrung in dieses
Bild wirde erfordern, dort auf der y-Achse fur die Hiufigkeiten eine andere Skala zu
verwenden, weil bei dieser massiven Emission fiir die ersten Jahre die y-Skala nicht,
wie hier, bis ca. 250, sondern bis ca. 2.500 gehen musste. Setzte man alle drei Histo-
gramme auf eine gleich skalierte y-Achse, wiirde man umgekehrt die Unterschiede bei
DM und CHF kaum mehr sehen konnen.

Wie Abb. 47 entstand? In zwei Schritten: (1) Mit dem R-Commander erst ein-
mal den Datensatz gezielt zuschneiden, d. h. die Wihrung Euro ausklammern und alle
Minzen 1945-2004 heraussuchen: => Datenmanagement; => aktive Datenmatrix;
=> Teilmenge der aktiven Datenmatrix. In dem aufpoppenden Fenster ganz unten
einen neuen Namen fiir diesen Datensatz eingeben, z. B. ,,Auswahl®; in dem Fenster
dariiber den passenden Filter definieren. In diesem Fall:

Waehrung != "EUR" & Jahr >1944 & Jahr <2005

In Worten: Suche alle Miinzen heraus, die nicht zur Wahrung Euro gehéren, und deren
Prigejahr groBer (i. e. junger) als 1944 ist (also ab 1945) und die kleiner (also ilter) als
2005 sind (d. h. 2004). Keine Sorge, das Fenster in der betreffenden Schaltfliche des
R-Commanders wirkt nur klein, kann aber lange Befehle aufnehmen. (2) Fur diese
»Auswahl® wurde dann ein Histogramm bestellt: => Grafiken; => Histogramm;
,,Jahr ausgewihlt, und die unter dem Variablenfenster liegende Taste ,,Grafik fir die
Gruppen® bedient und dann ,,Wacehrung* ausgesucht; 2x mit OK bestitigen, usw. Der
R-Code sieht dann z.B. wie folgt aus:
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Auswahl <- subset(Dataset,
subset=Waehrung !="EUR" & Jahr>1944 & Jahr<2005)
with(Auswahl, Hist(Jahr, groups=Waehrung, scale="frequency",
breaks=30, col="darkgray", xlab="Pragejahr", ylab="Anzahl",
cex.axis=1.2, cex.lab=1.2))

Wer den Stil von ggp/o?2 bevorzugt, kann solche Histogramme im R-Commander iiber
das Plugin KMggplot24 oder — m. E. etwas besser — via BlueSky recht leicht umsetzen:
(1) tber => Data; => Subset (usw.) wird die Auswahl getroffen, (2) iber => Graphics;
=> Histogramm das Passende bestellt, indem man ,,Jahr* als zu untersuchende Vari-
able einsetzt (,,x-Achse®) und (ganz unten) ,,Waehrung® bei ,,create facets” verwendet,
in unserem Fall fiir die y-Achse, sodann die ,,Bin width* auf ,,1°, d. h. 1 Jahr setzt, und
abschlieBend das Histogramm iiber die ,,Options“ noch etwas authiibscht.

Wir wollen das Miinzbeispiel nicht zu weit und detailliert auswalzen. Die Dis-
kussion zeigt, dass es in der Wahl und Gestaltung der Grafiken jenseits einiger Stan-
dards, die man beherzigen sollte, einen erheblichen Gestaltungsraum gibt. Je nach Da-
tenlage und Fragestellung sind flexibel angemessene Entscheidungen zu treffen.

17.5 STREUUNGSDIAGRAMM: ZWEI VARIABLEN IM ZUSAMMENHANG

Den Zusammenhang von zwei (oder mehr) nominalskalierten Variablen wird man jen-
seits der in Kap. 17.4.4. aufgezeigten Moglichkeiten nur in Ausnahmefillen grafisch
darstellen wollen, hierzu eignen sich Tabellen m. E. besser. Unter dem Suchwort ,,mo-
saic plot® findet man eine neu autkommende Option zur Darstellung des Zusammen-
hangs von zwei oder drei nominalskalierten Variablen, aber die praktische Umsetzung
mit dem R-Commander ist nicht ganz trivial.

Bei quantitativen Skalen sind Streuungsdiagramme (auch: Streudiagramm;
engl. scatter plot, scatterplof) die Grafik der Wahl. In dem Datensatz Geldboérsen bietet
nur die Zeitachse eine quantitative Intervallskala. Also kénnte man den Zusammen-
hang zwischen den Prigejahren der Minzen einerseits und dem Jahr die Ziehung der
Stichprobe in einem Streuungsdiagramm darstellen (Abb. 48).

40 |In der im Januar 2020 aktuellen Fassung scheint das Plugin KMggplot2 nur das Nebeneinanderstellen, nicht
jedoch das Ubereinanderstellen umsetzen zu kénnen, obwohl das Steuerungsmenii beide Optionen anbietet.



Zusammenhang Préagejahr - Erhebungsjahr
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Abb. 48 Zusammenhang zwischen dem Pragejahr der Miinzen (nur Pragungen ab 1945) und dem
Jahr der Stichprobenziehung, d. h. dem Jahr, in dem die jeweiligen Geldbdrsen erfasst wurden
(n=7.743).

Das Streuungsdiagramm Abb. 48 veranschaulicht das erwartete Bild, dass die Prige-
jahre insgesamt einerseits mit jedem spiteren Erhebungsjahr tatsdchlich spiter enden,
der Minzspiegel andererseits aber dennoch jeweils viele alte Minzen umfasst. Wir
werden dieses Phinomen spiter anhand der Darstellung in statistischen Mal3zahlen
exakter beschreiben kénnen. Auf dem zweiten Blick erkennt man, dass die Schweizer
Portemonnaies immer wieder auch recht alte Munzen enthalten, wihrend man bei der
DM wie beim Euro klar das Jahr ihrer Einfithrung ausmachen kann. Der Euro wurde
am 1. Jan. 2002 physisch eingefiihrt, in der Praxis der Banken jedoch bereits per 1. Jan.
1999. An der entsprechenden Stelle im Streuungsdiagramm wird deutlich, dass in un-
serer Stichprobe die DM-Serien schon kurz vor dem Jahr 2002 nicht mehr (wie 1989
tf.) jlinger werden, sondern die 2001er-Serien so alt bleiben wie die 1999er-Serie: Of-
fenbar wurden nach dem politischen Beschluss des Euro und schon vor der Einfith-
rung des neuen Hartgeldes keine frischen DM-Miinzen mehr geprigt.
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Technisch zeigt das Streuungsdiagramm Abb. 48 eine hiufig gewihlte Option: Zusitz-
lich zur Darstellung zweier quantitativer Variablen (Pragejahr, Erhebungsjahr) ist hier
eine nominalskalierte Zusatzinformation (Wihrung) eingespielt, indem die einzelnen
Punkte entsprechend dieser Eigenschaft markiert wurden. Durch die Wahl von Farbe
und Symbolform fiir diese Markierung sollte die Grafik auch fiir Menschen mit Farb-
fehlsichtigkeit lesbar sein. Die Farben wiederum wurden so gewihlt, dass man sie sich
leicht merken kann, blau fiir Europa, rot fiir die Schweiz, schwarz fiir Deutschland.
Wie das Bild erzeugt wurde? Zunichst mit den Moglichkeiten des R-Com-
manders: => Grafiken; =>Streuungsdiagramm,; ,,Stichjahr* als x-Achse gewihlt,
,,Jahr* als y-Achse gewihlt, ,,Waehrung* als Gruppierungsvariable gesetzt; bet ,,Opti-
onen® die Achsenbeschriftungen eingesetzt, die Punkt- und Schriftgréf3en angepasst,
mit ,,x-Variable verrauschen den sog. Jitter-Effekt gewihlt, die Position der Legende
nach unten rechts gewihlt. Das Ergebnis ist nahe dem, was Abb. 48 zeigt. Zusitzlich
wurden Optionen iiber die Help-Funktion gesucht und demgemal hindisch in den
Code cingesetzt die Zeilen mit ,,col”, welche die Farbe der drei Symbole setzt, sowie
,»pch, womit die Form der drei Symbole gewihlt wird. Der resultierende Code:

scatterplot(Jahr~Stichjahr | Waehrung,

regLine=FALSE, #schaltet Einspiegelung d.Regressionlinie aus
smooth=FALSE, #schaltet Einspiegelung von Glattungskurve aus
boxplots=FALSE, #schaltet Boxplots an den Achsen aus

jitter=list(x=1), #“jitter® verrauscht Punkte entlang x—Achse
xlab="Erhebungsjahr",

ylab="Pragejahr der Minzen",

main="Zusammenhang Pragejahr - Erhebungsjahr",

cex=0.8, # Grolenanpassung Punkte
cex.axis=1.1, cex.lab=1.1, # GrolRenanpassung Achsen
ylim=c(1940,2020), # begrenzt auf Minzen 1940ff.

by .groups=TRUE,
legend=list(coords="bottomright"), # setzt Legende rechts unten

pch=c(20,5,1), # setzt Form der Symbole
col=c("red","black","blue"), # setzt Farbe der Symbole
grid=TRUE, data=Dataset) # ev. “Dataset” anpassen!

Wenn man entlang dieser Anleitung oder dieses Codebeispiels rumprobiert, z. B. ein-
zelne Elemente weglisst, lernt man schnell, wo und wie diese Eingriffe wirken.

Eine tblichere Art von Daten als unser Miinzbeispiel und ein tblicheres Bild eines
Streuungsdiagramms bietet Abb. 49, wo fir das Griberfeld von Zwentendorf die bei-
den SchidelmaBle Linge (,,GroBte Hirnschidellinge®, M1) und Hoéhe (,,Basion-
Bregma-Hohe®, ,,Basalhohe, M17) dargestellt sind. Das Diagramm zeigt eine Streu-



ung der Punkte cher als (leicht gestreckte) rundliche Wolke denn als Anordnung ent-
lang einer Linie, d. h. es scheint nur ein loser Zusammenhang zwischen beiden Stre-
cken zu bestehen. Zusitzlich sind in die Legende die zugehérigen statistischen Mal3-
zahlen (Korrelationskoeffizient und Signifikanz) eingebracht, wonach es einen schwa-
chen signifikanten Zusammenhang gibt (dazu spiter griindlich im Kapitel , Korrela-
tion®).
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Abb. 49 Graberfeld Zwentendorf: Zusammenhang zwischen Schadellange (M1, in mm) und Scha-

delhéhe (M17, in mm) bei den Erwachsenen (n=94), differenziert nach Geschlecht. Es besteht nur

ein schwacher, aber hochsignifikanter Zusammenhang zwischen beiden MaRen (Korr.-koeff. Pear-
son 0.490, Signifikanz <.0001, d. h. hochsignifikant).

Maf3zahlen und Abbildung zusammen ergeben die Aussage, dass es einen kleinen, je-
doch signifikanten GréBeneffekt gibt (je gréBer M1, desto gréfier M17), daneben je-
doch ein erhebliches Maf3 an individueller Streuung jenseits des reinen GréBentaktors.
Denn bei einem 1: 1-Zusammenhang nihme die Kennzahl — der Korrelationskoeffi-
zient — den Wert +1.00 an, und davon ist der beobachtete Wert 0.361 sehr weit ent-
ternt. Da an der Grafik auch deutlich wird, dass bei Miannern M1 und M17 gemeinsam
tendenziell groBer sind als bei Frauen, wiirde man die genannten Mal3zahlen zusitzlich
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auch nach Geschlechtern getrennt berechnen. Sie betragen fiir die erwachsenen Min-
ner 0.254, sign. 0.191 (n=28),# fir die erwachsenen Frauen 0.314, sign. 0.058 (n=37),
d. h. innerhalb der Geschlechter gibt es keinen signifikanten Zusammenhang. Sprich:
Es dominiert die individuelle Variabilitit. Wir wollen auch dieses Beispiel inhaltlich
nicht weiter ausfithren, sondern hier nur exemplarisch verdeutlichen, dass Grafiken
und Maf3zahlen eng zusammengehdren. Die Mal3zahlen dienen dazu, visuelle Eindri-
cke, die sich aus den Grafiken ergeben, statistisch klar und eindeutig zu quantifizieren,
umgekehrt fithren die an den Grafiken gewonnenen Eindriicke oft dazu, dass man
Phinomene klarer sicht und Fragen exakter stellen kann, fiir die man dann wiederum
prizise Antworten anhand der Maf3zahlen finden wird.

17.5.1 Praxis PAST: Anlegen eines Streuungsdiagramms

Die Option, ein Streuungsdiagramm (scatterplo?) anzulegen, findet sich bei PAST im
Plotment: Daten laden; im Datensatz die beiden Zahlenreihen, die in das Streuungs-
diagramm aufgenommen werden sollen, markieren (1. Reihe anklicken, STRG-Taste
driicken & gedriickt halten, 2. Zahlenreihe anklicken); => Plot; => XY Graph; dort
die Schaltfliche rechts oben ggf. auf ,,Points setzen. Weitere Steuerungsméglichkei-
ten finden sich wie gewohnt hinter den ,,Graph settings® (unten).

Nun der Weg, dhnlich wie in Abb. 48 fiir die Wihrungen oder in Abb. 49 fiir
das biologische Geschlecht die Symbole und deren Farbe zu beeinflussen — hier am
Beispiel der Wihrungen: Datensatz in PAST laden. Spalte ,,Waehrung* markieren und
oben die Option ,,Column attributes anklicken. Dort die Variable ,,Waehrung® auf
die Option ,,Group® setzen, d. h. Wihrung zur Gruppierungsvariable erkliren. ,,Co-
lumn attributes® ausschalten. Spalte ,,Waehrung® markieren, oben => Edit; => Row
colours/Symbols wihren; in dem neu aufpoppenden Fenster kann man Farbe und
Symbol fiir jede Gruppe setzen. Danach schlieen, und ein Streuungsdiagramm anle-
gen.

17.5.2 Praxis R-Commander: Anlegen eines Streuungsdiagramms

Das Aufsetzen eines Streuungsdiagramms (scatterplof) mit dem R-Commander ist recht
einfach: Nach dem Laden des Datensatzes => Grafiken; => Streudiagramm; es 6ffnet
sich ein Meni fiir die notwendigen Angaben. Unter dem Reiter ,,Datenmanagement™

41 Bitte Geduld: ndheres zum Thema Korrelationskoeffizient und zu ,,sign.” — der Angabe seiner Signifikanz — spa-
ter im Kapitel ,Korrelation“. Doch weil wir von Anfang an ordentlich sein wollen, erfolgen diese (wichtigen) An-
gaben bereits hier, auch um zu zeigen, wie solche Informationen spater in den Text Ihrer Publikationen einge-
bunden werden kdnnten.



bestellt man als X-Variable ,,Jahr®, als Y-Variable ,,Stichjahr®, driickt darunter die
Schaltfliche ,,Grafik fir Gruppen...“, um ,,Wihrung* auszuwihlen; zudem kénnen
wir die Prigejahre wieder um die wenigen frithen Miinzen beschneiden und tragen bei
wAnweisung fir die Teilmenge* ein: ,,Jahr > 1944, d. h. stellen nur die Prigejahre ab
1945 dar (Abb. 50). Hinter dem Reiter ,,Optionen® lisst sich das Bild weiter spezifizie-
ren (Abb. 51).

R Streudiagramm

Datenmanagement Optionen

X-Variable (eine auswahlen) Y-Variable (eine auswahlen)

Alter |Alter
Jahr

Nominal Nominal
|Ort (Ort

Stichjahr (Stichjahr

Grafik far: Waehrung I

Anweisung far dieTeilmenge
Jahr > 1944 [

Abb. 50 Menu ,,Datenmanagement” (Ausschnitt) bei Aufsetzen des Streuungsdiagramms mit dem
R-Commander.

Nach dem OK erscheint die bestellte Grafik und das obere Fenster des R-Comman-
ders hat zugleich die Befehlsfolge protokolliert, die wir mit dem Point-and-Click-Ver-
fahren zusammengestellt haben.

scatterplot(Stichjahr~Jahr | Wahrung, reg.line=FALSE, smooth=FALSE,
spread=FALSE, boxplots=FALSE, span=0.5, ellipse=FALSE, levels=c(.5, .9),
xlab="Pragejahr (ab 1945)", ylab="Erhebungsjahr", by.groups=FALSE, le-
gend.coords="bottomright", data=Geldbdrsen, subset=Jahr > 1944)
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R Streudiagramm X

Datenmanagement Optionen

Grafik-Optionen Grafikbeschriftungen und Punkte

[ x-Variable verrauschen Label der X-Achse Pragejahr (ab 1945
9¢)
[ y-Variable verrauschen
[ Logarithmiere x-Achse Label der Y-Achse |Erhebungsjahr
[ Logarithmiere y-Achse :
[ Boxplots an'den Achsen Titel der Grafik [<auto>
[ Kieinst-Quadrat-Linie
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Abb. 51 Meni ,Optionen” beim Aufsetzen des Streuungsdiagramms mit dem R-Commander.

Damit ist das Prinzip erfasst; zum weiteren Kennenlernen ist es lohnend, auf Basis
cines konkreten Datensatzes die verschiedenen Optionen einfach einmal durchzupro-
bieren.

17.6 GRAFIKEN ZUM ZUSAMMENHANG VON MEHR ALS ZWEI VARIABLEN:
DREIECKSDIAGRAMM, STREUUNGSDIAGRAMM-MATRIX

Dreiecksdiagramme (fernary plofs) dienen dazu, drei Variablen zugleich in einer zweidi-
mensionalen Grafik darzustellen. So veranschaulicht man z. B. Prozentanteile mit
ihnen wie etwa Grundformenanteile bei Silexinventaten, Tierknochenanteile etc., oder
beispielsweise Elementanteile bei Metallanalysen. Dreiecksdiagramme gehéren leider
nicht zum Optionsumfang von R base, dem R-Commander oder BlueSky. Das R-Paket
,» Ternary™ erzeugt Dreiecksdiagramme im Grafikstil base, das Paket ,,ggtern®4? im Stil
von ggplot2 (Abb. 52) — in beiden Fillen erfordert dies das Arbeiten mit dem rohen R

42 Hamilton, N. E. & Ferry, M. (2018). ggtern: Ternary Diagrams Using ggplot2. Journal of Statistical
Software 87, 3. doi: 10.18637/jss.v087.c03



resp. RStudio. Nicht zuletzt sind Dreiecksdiagramme Teil des Grafikangebotes von
PAST.

Dreiecksdiagramm

ternary plot
GrainSize
Qp === Coarse
e ~ Fine

" == Medium
2,
80

®

[}
3
20.

Abb. 52 Beispiel eines Dreiecksdiagrammes, hier nach Hamilton & Ferry (2018).

Der Grund fiir ihr Fehlen in R base und den tblichen GUIs liegt wohl darin, dass
Dreiecksdiagramme bei Profi-Statistikern relativ unbeliebt sind und nur selten verwen-
det werden. Doch was ist die Alternative? Im Falle von drei Variablen wiren auch sog.
3D-Streuungsdiagramme denkbar, die z. B. mit dem R-Commander oder BlueSky
ohne besondere Mithen angelegt werden kénnen. Beim R-Commander z. B. via =>
Grafiken; => 3D-Grafik; => 3D-Streudiagramm, usw. Doch so ansehnlich deren in-
teraktives Bewegen am Bildschirm auch sein mag, so schwierig ist der Umgang mit
ihnen, wenn die Bilder weitergenutzt werden sollen, also im Druck oder fiir eine Pri-
sentation, da dann deren Interaktivitit entfillt. Daher ist der iibliche Weg im Grunde
dhnlich wie beim Verbinden von Histogrammen (Kap. 17.4.5): man verbindet mehrere
Streuungsdiagramme zu einer Matrix, was auch das Arbeiten mit mehr als drei Variab-
len erméglicht. Bildlich gesprochen wird hier der sich z. B. aus drei Variablen aufspan-
nende 3D-Wiirfel jeweils von exakt einer Seite des Wiirfels aus betrachtet: einmal exakt
vor vorne, einmal exakt von der Seite und einmal exakt von oben. Mit etwas Einden-
ken sind dies verstindliche Darstellungen, die auch auf Papier gedruckt oder in Pri-
sentationen eingebunden werden kdénnen. Das Beispiel Abb. 53 wurde mit dem R-
Commander angelegt: => Grafiken; => Streudiagramm Matrix; dort drei Variablen
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ausgewihlt; bei ,,Grafik fiir die Gruppen® Sex eingesetzt, und spiter hindisch die Gro-
Ben der Labels und Achsenbeschriftungen etwas angepasst.
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Abb. 53 Beispiel einer Darstellung von drei Variablen als Matrix von Streuungsdiagrammen. Hier:

SchadelmaRe (in mm) der Serie Zwentendorf mit M1 (GréRte Hirnschddelldnge), M8 (GroRte Hirn-

schadelbreite) und M17 (Basion-Bregma-Hohe) und Vergleich Frauen — Manner (n=149; nur Scha-
del mit M1 >150 mm).

Das Resultat zeigt den Zusammenhang der Linge (M1), Breite M8) und Héhe (M17)
der Zwentendorfer Schidel. In der Diagonalen wird jeweils die Variable selbst einge-
spiegelt, dargestellt als Dichtefunktion fiir die Gruppen Minner und Frauen. Die je-
weiligen Streuungsdiagramme zeigen dann die Kombination der Variablen, in der
obersten Reihe also M1 solo, dann M1 mit M8, dann M1 mit M17; in der zweiten
Reihe M1 mit M8, M8 solo, und M8 mit M17 usw. Solche Streuungsdiagramm-Matri-
zen werden gerne auch fir mehr als drei Variablen angelegt — eine Option, die Drei-
ecksdiagramme oder 3D-Streuungsdiagramme nicht bieten.
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17.7 ALLGEMEINES ZU DEN GRAFIK-MOGLICHKEITEN IN R

R beinhaltet drei verschiedene Grafikpakete: das Basispaket (base), das Paket /attice und
das Paket ggp/oz2. Der R-Commander bedient sich des Basispakets von R mit seinem
fir R typischen, sehr auf das Wesentliche reduzierten Stil. Das Paket ggp/oz2 bietet
mehr Steuerungsmoglichkeiten und im Ergebnis bisweilen auch etwas ansehnlichere,
moderner wirkende Grafiken; es kann aber nicht — zur Ausnahme der nichste Absatz
— tiber den R-Commander gesteuert werden, sondern bleibt denjenigen vorbehalten,

die statt des R-Commanders direkt mit R und RStudio arbeiten oder z. B. die Obet-
fliche BlueSky einsetzen. Weil wir hier in dieser Einfihrung soweit als méglich auf
das selbststindige Arbeiten mit R im Kommandozeilenmodus verzichten wollen, son-
dern vor allem mit Hilfe des R-Commanders arbeiten, stehen uns vor allem die grafi-
schen Méglichkeiten des Basispakets von R zur Verfigung.

Files Plots Packages Help Viewer . [
0}
R: Enhanced Scatterplots with Marginal Boxpiots, Point Marking,.. Find in To W
. > .
——

scatterplot {car} R Documentation

Enhanced Scatterplots with Marginal Boxplots, Point
Marking, Smoothers, and More

Description

This function uses basic R graphics to draw a two-dimensional scatterplot, with options to allow
for plot enhancements that are often helpful with regression problems. Enhancements include
adding marginal boxplots, estimated mean and variance functions using either parametric or
nonparametric methods, point identification, jittering, setting characteristics of points and lines
like color, size and symbol, marking points and fitting lines conditional on a grouping variable
and other enhancements. sp is an abbreviation for scatterplot

Usage

Abb. 54 Das Hilfe-Fenster von RStudio (rechts unten), liber das sich die diversen Optionen der Be-
fehle leicht finden lassen. Rot umkringelt: ein Thema finden, hier zur Funktion ,scatterplot”; griin
umkringelt: ein Stichwort innerhalb eines Themas finden.

Da der R-Commander oder auch RStudio die Point-and-Click-Eingaben protokollie-
ren und in Kommandozeilen Gibersetzen, die man gef. verdndern und weiterverwen-
den kann, lassen sich auf dieser Basis sukzessive weitere Moglichkeiten erproben. Der

183



184

bequemste Weg fithrt tiber das Hilfefenster von RStudio (Abb. 54): Im Fenster rechts
unten den Reiter ,,Help* aktivieren. Aus dem Protokoll haben wir ersehen, dass die
Streuungsdiagramme mit der Funktion ,,scatterplot® erstellt wurden. Gibt man ,,scat-
terplot® in das obetre Suchfenster ein, erscheint die Beschreibung dieser Funktion mit
all ihren Optionen im Hilfefenster. Macht man eine Eingabe in dem Suchfenster da-
runter (,,Find in topic®), lassen sich einzelne Stichworter innerhalb dieser Hilfe zu
,»scatterplot™ finden. Das dort gewonnene Wissen kann man nutzen, die protokollier-
ten Befehle zu verdndern. Auf diese Weise kann man seine grafischen Moglichkeiten
schrittweise erweitern und sich zugleich allmihlich in das Arbeiten mit dem Komman-
dozeilen-Modus hineinfinden.

17.7.1 ggplot2-Graphiken mit dem R-Commander

Mit dem Plugin ,,RemdrPlugin KMggplot2* lassen sich innerhalb des R-Commanders
auch ggplot2-Graphiken anfertigen. Zur erstmaligen Verwendung muss das Plugin, wie
ein gewohnliches Paket, erst installiert werden, spiter jeweils nur noch hinzugeladen
werden. Das Laden tbernimmt beim Arbeiten mit RStudio ein Klick auf dieses Plugin.
Arbeitet man im rohen R mit dem R-Commander, ist die Abfolge => Extras; =>
Lade Remdr Plugin(s) ...; ,,RemdrPlugin KMgeplot2“ auswihlen & OK; den erfor-
derlichen Neustart annehmen. Danach erscheint das Plugin als ,,KMggplot2* oben im
R-Commander in der obersten Meniizeile.

Hinter der Schaltfliche ,, KMggplot2* findet man diverse Graphikmdoglichkei-
ten, die nunmehr bereits grundsitzlich bekannt sind — oder die man nach Laden eines
Datensatzes im Try-and-Error-Verfahren erst einmal spielerisch erkundet. Wer die be-
schriebenen Moglichkeiten des R-Commanders nutzt, kann sich auf diesem Wege iiber
schnell verstindliche Meniis ggp/oz2-Grafiken im Point-and-Click-Verfahren erzeugen.
Ist man mit dem Resultat wie gegeben zufrieden, bietet das Plugin also wertvolle Hilfe.
Moéchte man die Resultate weiter an die eigenen Bediirfnisse und Vorstellungen an-
passen, kann man zusitzlich den vom R-Commander erzeugten Code studieren, ggf.
anpassen und erneut ausfithren. Hilfreich hierbei sind m. E. die sog. ,,Spickzettel” —
auch: ,,Schummelzettel®, engl. cheat sheets genannt (Suchwérter) —, die zu diversen Ele-
menten von RStudio bzw. des sog. ,,tidyverse verfiigbar sind, u.a. eben auch zu ggplor2.
Diese Spickzettel fassen kompakt die Grammatik, das Vokabular und die Méglichkei-
ten der jeweiligen R-Komponenten zusammen. Sie sind auf der Seite ,,RStudio Cheat

Sheets“ zusammengestellt: https://www.rstudio.com/resources/cheatsheets
[24.1.2020].

So schén dies klingt: m. E. ist der vom Plugin KMggplot2 erzeugt Code, an
dem man sich die Syntax von ggp/o#2 erarbeiten wiirde, nicht sonderlich transparent,


https://www.rstudio.com/resources/cheatsheets/

d. h. er erfullt seinen Zweck, erscheint mir aber schwer verstandlich. Wer ahnliches via
BlueSky versucht, erhilt einen m. E. einfacheren, erheblich besser lesbaren Code fiir
goplor2-Graphiken. Wer also iber das hinauskommen mdéchte, was die Point-and-
Click-Meniis des Plugins KMggplot2 bieten, wird vermutlich andere, effektivere Wege
suchen.

18 HAUFIGKEITEN, PROZENTZAHLEN, HAUFIGKEITEN
VERGLEICHEN ...

Die in der Archiologie wie Anthropologie iibliche Art von Beobachtungen ergeben
am Ende oft Hiufigkeiten: Die Anzahl von Gribern samt Zahlen zu deren Untermen-
gen wie Kindergriber, Frauengriber, Minnergriber, oder Beobachtungen zur Hiufig-
keit von Beigabengattungen und -arten wie z. B. Waffen und Waffenarten, oder die
Auszihlungen von zu Typen zusammengefassten KeramikgefdB3en resp. deren Frag-
menten aus Siedlungskontexten. Hinsichtlich des Skalenniveaus handelt es sich bei
diesen Beispielen um nominalskalierte Variablen. Das Analysieren von solchen Hiu-
tigkeiten wird hier ob seiner Bedeutung ausfiihrlich behandelt und dient zugleich dazu
— Stichwort Chi-Quadrat-Test (y>-Test) —, nicht nur ein wichtiges statistisches Test-
verfahren eingehend kennenzulernen, sondern daran exemplarisch statistische Tests
(samt deren Fallen) iiberhaupt einzufiihren.

Oft werden auch ordinalskalierte Variablen oder gar solche einer quantitativen
Skala als Hiufigkeiten ausgewertet, wie beispielsweise Altersbestimmungen an Skelet-
ten. Bei den Altersbestimmungen folgen die Beobachtungen zwar theoretisch einer
stetigen Intervallskala, also einem erheblich héherwertigen Skalenniveau. Die den
anthropologischen Bestimmungen innewohnenden Unsicherheiten werden von den
Spezialisten jedoch traditionell dadurch signalisiert und aufgefangen, dass man die Ex-
gebnisse als Klassen (Altersspannen) ausgibt, die dann oft als Haufigkeiten ausgewer-
tet werden.

Nominalskalierte Informationen werden iiblicherweise pro Merkmalsauspri-
gung ausgezihlt, sie bilden Haufigkeiten. Wir sind es gewohnt, solche Zahlen zusitz-
lich in Prozentwerte umzusetzen. Denn die einzelnen Haufigkeiten sind erst verstind-
lich vor dem Hintergrund der Gesamtzahl der Fille. Diese ,,Grundgesamtheit™ (auch:
Bezugssumme, Hundertsumme) ist stets zur Einschitzung der Einzelinformation im
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Hinterkopf zu behalten. Die Tabelle (auch: Kontigenztabelle; Hiufigkeitstabelle) Abb.
55 zeigt ein typisches Beispiel, hier anhand unseres Datensatzes Geldborsen.

In diese Tabelle sind einige Entscheidungen und Momente statistischer Eti-
kette eingeflossen:
* Die Zahlen innerhalb der Zellen sind rechtsbiindig gesetzt, Text wie tiblich linksbiin-
dig.
* Die Prozentzahlen sind durch Kursivsetzung in der Tabelle optisch unterschieden
von den beobachteten Hiufigkeiten. Dieses Gestaltungsmittel wird unterschiedlich
gehandhabt, es ist nicht verpflichtend. Ich empfehle es so, da es die schnelle Lesbarkeit
der Tabellen erhoht.
* Prozentzahlen bei Grundgesamtheiten unter 100 werden bis auf zu begriindende
Ausnahmen ohne Zahlen hinter dem Komma ausgewiesen, d. h. auf ganze Prozente
gerundet (s. unten). Bei Grundgesamtheiten tiber 100 kénnen die Prozente mit einer
Ziffer hinter dem Komma, also Zehntelprozenten ausgewiesen werden. Dem entspre-
chend sollte man Prozentzahlen mit zwei Ziffern hinter dem Komma allenfalls dann
ausgeben, wenn tatsidchlich mehr als 1.000 Beobachtungen vorliegen, wobei sich auch
dann die Frage stellt, inwieweit diese Genauigkeit der Ubersichtlichkeit zutriglich ist.
* Alle Prozentzahlen sind gleich formatiert, d. h. der errechnete Wert 19,0 ist auch als
,»19,0° ausgewiesen, nicht als ,,19° (wie es leider allzu oft zu sehen ist).

Prigeort Anzahl %
Berlin (A) 123 7,5
Miinchen (D) 312 19,0
Stuttgart (F) 432 26,3
Katlsruhe (G) 277 16,9
Hamburg (]) 496 30,2
Summe 1640 100,0

Abb. 55 Haufigkeit der Prageorte der DM-Miinzen in unseren Geldbérsen. Aufgenommen nur
Miinzen, bei denen der Prageort bestimmt wurde (n=1.640; Anzahl der unbestimmten, hier nicht
aufgenommenen Miinzen = 578).

Wie Tabellen gesetzt werden, bleibt Geschmackssache oder ist Teil von Redaktions-
richtlinien. Das ehedem iibliche Anzeigen von feinen Linien rundum, d. h. fixen Kist-
chen, wird heute zunehmend von Tabellen mit méglichst wenigen Linien abgel6st. Ich
personlich bevorzuge Tabellen mit weniger Linien, mdchte aber zumindest die Kopt-
zeile abgesetzt sehen. Hat eine Tabelle unten und rechts eine Summenzeile, sollte auch
diese von den angrenzenden Zeilen bzw. Spalten mit einer Linie angesetzt sein. Viel



befolgt wird heute der APA-Standard,® fiir dessen praktische Umsetzung unter R es
sogar ein eigenes Paket gibt, ,,apaTables* (Suchwort).

18.1.1 Rundungsregeln

Wie rundet man? Alles unter xx,50 auf die ganze Zahl abrunden (xx), alles ab
xx,50 auf die nichste ganze Zahl aufrunden (xx+1). Dabei ergeben sich beim Addieren
der Einzelwerte in den Tabellen gelegentlich Gesamtsummen von etwas unter oder
etwas iber 100 %. Die Antwort auf die Frage ,,was tun?* ist Geschmackssache: (a)
man kann mit Prozentsummen ,;um 100 % leben, (b) man kann bei den einzelnen
Werten ,,zufillig” auch einmal passend ab- bzw. aufrunden, damit sich insgesamt glatt
100 Prozent ergeben. Ich priferiere Option (a).

18.2 PROZENTZAHLEN UND IHRE ZUVERLASSIGKEIT

Ein wichtiger Grund fiir die Verwendung von Prozentzahlen besteht in ihrer Eigen-
schaft, uns Vergleiche mit anderen Datensitzen zu erleichtern. Nur selten haben wir
—wenn wir vergleichen wollen — zwei Erhebungen vor uns mit der identischen Anzahl
von Beobachtungen. Vielmehr arbeiten wir in der Regel mit unterschiedlich gro3en
Grundgesamtheiten. In solchen Fillen ist es schwierig, die Rohdaten direkt zu verglei-
chen; bilden wir fiir beide Gruppen Prozentwerte, fillt uns der Vergleich erheblich
leichter. Bei unserem Geldbérsen-Beispiel wurden die Stichproben zu Zeiten der DM
vor allem in Géttingen und in Kéln erhoben. Wir wollen vergleichen, ob die Haufig-
keit der Prigeorte an beiden Standorten gleich ist. SchlieBllich wire es ja alternativ
denkbar, dass die geografische Lage der Erhebungsorte und die Lage der Prigeorte
miteinander in Beziehung stehen, d. h. Miinzen von rdumlich niher gelegenen Prige-
orten stirker vertreten sind. In Abb. 56 sind die entsprechenden Informationen zu-
sammengestellt. Die Zahlen lassen uns etwas ratlos zurtick, denn man kann eine Ten-
denz erkennen: In Géttingen sind die Prigestitten Berlin und Hamburg etwas stirker
vertreten, in Kéln sind es die Prigestitten Stuttgart und Karlsruhe, wihrend Minchen
in beiden Stichproben in etwa gleich hdufig vorkommt. In Summe Beobachtungen,
die einen (schwachen) Bezug zwischen Erhebungsort und Prigestitte andeuten. Doch
kann man bei so geringen prozentualen Unterschieden und angesichts einer Erhebung
von 585 und 945 Miinzen die geringen Unterschiede wirklich ernst nehmen?

43 APA = American Psychological Association, deren Style auch hinsichtlich des Zitierens etc. viel
verwendet wird. Siehe: https://apastyle.apa.org/ [24.1.2020].
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Prigeort Koéln %  Gottingen % Summe %
Berlin (A) 31 53 87 92 18 77
Minchen (D) 108 18,5 182 19,3 290 19,0
Stuttgart (F) 165 28,2 229 24,2 394 258
Karlsruhe (G) 116 19,8 138 14,6 254 16,6
Hamburg (]) 165 28,2 309 32,7 474 31,0
Summe 585 100 945 100 1530 100

Abb. 56 Haufigkeit der Prageorte der DM-Minzen in den Geldborsen aus Kéln und Gottingen. Auf-
genommen nur Miinzen, bei denen der Prageort bestimmt wurde (n=1.530).

Aus der Sicht eines Archidologen durften Stichproben von insgesamt 1.530 Fillen
schon als relativ umfangreiche Stichproben gelten, meist kimpft man mit einer erheb-
lich geringeren Anzahl an Beobachtungen. Daher ist die Frage, ob und wie man Un-
terschiede in den Prozentzahlen zwischen zwei Datenreihen interpretieren kann, ein
geliufiges Problem. Leider wird die Antwort oft ,,nach Gefiihl und Wellenschlag* ge-
wihlt, meist entscheidet das Naturell des Bearbeiters: Skeptiker formulieren ,,mit so
wenigen Beobachtungen kann man statistisch nichts machen und restimieren ihre
Ergebnisse im Sinne eines ,,nichts Genaues weil3 man nicht”, wihrend Optimisten
keine Scheu zeigen, die geringen Unterschiede inhaltlich/historisch zu interpretieren,
denn die Unterschiede sind in den Zahlen ja tatsichlich belegt. Richtig ist, dass die
Statistik genau fiir dieses Problem Hilfe anbietet und den Entscheidungen, die hier
anstehen, eine zuverldssige Grundlage bietet. Die erste Losung lautet ,,Konfidenzin-
tervalle®, die zweite — weiterreichende und erheblich bessere — Losung lautet Chi-
Quadrat-Test. Wir gehen im Folgenden beide Optionen griindlich durch, weil das hier
behandelte Problem in der Archiologie ein hiufiges und wichtiges ist.

18.3 KONFIDENZINTERVALLE

Zunichst sei das Problem genauer formuliert: Wollen wir die beobachtete Gruppe
lediglich beschreiben (,,deskriptive Statistik®), spielt ihre absolute Gré3e keine Rolle,
die errechneten Prozentzahlen sind auf jeden Fall valide. Die Aussage ,,die Kdlner
Geldborsen unserer Stichprobe umfassen 5,3 % Betliner Prigungen® ist eine treffende
und korrekte Beschreibung, selbst wenn uns die Stichprobe mit n = 585 als nicht son-
derlich grof3 erscheint. Ein ganz anderer Fall liegt vor, wenn wir aufgrund einer be-
grenzten Erhebung Riickschlisse auf eine dahinterstehende, uns jedoch unbekannte
Allgemeinheit treffen wollen (,,schlieBende Statistik®), im vorliegenden Fall im Grunde
tber den Minzumlauf in Deutschland generell. Oder genauer: den Vergleich des Miin-
zumlaufs in Koéln, einer Stadt mit ca. 1 Mio. Einwohnern, und Goéttingen, einer Stadt
mit ca. 120.000 Einwohnern. Legen wir die Zahlen der Wikipedia zum Miinzbestand



in Deutschland aus dem Jahr 2000 zugrunde, kamen auf jeden Bundesbtirger circa 600
Miinzen,* woraus sich ableiten ldsst, dass die Miinzmenge in Kéln und Géttingen, zu
der hier Aussagen getroffen werden, zusammengenommen bei circa 672 Mio. Stiick
lag. Kann man auf Basis von gerade mal 1.500 Beobachtungen valide Aussagen tber
einige hundert Millionen treffen? Ja, man kann, mit abschitzbaren (Un-)Sicherheiten.
Im Alltag erlebt man dies immer wieder bei Verbraucher- oder Wahlumfragen, bei
denen meist nur eine relativ geringe Anzahl an Befragungen zur Verfiigung steht, wih-
rend die Zahl der Verbraucher oder Wihler, Giber die Aussagen getroffen werden, un-
gleich gréBer ist. In diesem Fall zielt die Beobachtung der Stichprobe auf eine Schit-
zung der tatsichlichen Prozentzahl in der Grundgesamtheit. Intuitiv wissen wir, dass
die Schitzung bei einer kleinen Erhebung eher unsicher ist und bei gré3eren Stichpro-
ben vermutlich zuverldssiger sein diirfte.

Eine erste Hilfe seitens der Statistik ergibt sich aus dem Fachwort ,,Vertrau-
ensbereich (Konfidenzintervall) einer beobachteten Hiufigkeit aus einer binomialver-
teilten Grundgesamtheit™. Mit dem Stichwort ,,Binomialverteilung® und Verteilungen
insgesamt werden wir uns spiter noch vertiefend beschiftigen; fiir den Einstieg mag
der Hinweis gentigen, dass Prozentzahlen typischerweise einer Binomialverteilung fol-
gen. Das Errechnen der Konfidenzintervalle beruht auf der Binomialverteilung,.

Der Vertrauensbereich gibt an, in welcher Spanne der Prozentwert in der
Grundgesamtheit tatsidchlich liegt, wenn wir ihn aufgrund einer konkreten Stichprobe
schitzen. Besser als Zahlen verdeutlicht das Schaubild Abb. 57 die Sachlage.

In Worten: In einer (hypothetischen) Stichprobe von zehn Fillen beobachte
ich vier ,,Blaue®, d. h. 40 %. Das Konfidenzintervall liegt bei 12,2 — 73,8 %, d. h. in
einer dahinterstehenden (unendlich grolen) Grundgesamtheit wird der tatsichliche
Anteil der ,,Blauen® sicher zwischen etwa 12 und 74 % liegen. Ist meine Stichprobe
50 Beobachtungen grof3 mit 20 ,,Blauen® gleich 40 %, liegt das Konfidenzintervall bei
26,4 — 54,5 %. Mit zunehmender Stichprobengré3e wird das Konfidenzintervall zu-
nehmend enger, d. h. die Schitzung des tatsdchlichen Anteils in der Grundgesamtheit
immer genauer.

4 Wikipedia.de (25.11.2019). Bargeld der Deutschen Mark. https://de.wikipedia.org/wiki/Bargeld der Deut-
schen Mark [24.1.2020]. Die zunéachst sehr hoch wirkende Zahl pro Bundesbiirger diirfte damit zusammenhan-
gen, dass um das Jahr 2000 sehr viel deutsches Bargeld auch auferhalb von Deutschland im Umlauf war.
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Abb. 57 Darstellung der Konfidenzintervalle zu einer Stichprobe, in der die untersuchte Beobach-
tung jeweils einen errechneten Anteil von 40 % hat. Das Konfidenzintervall (zwischen Ober- und
Untergrenze) zeigt an, dass mit zunehmender StichprobengrolRe (x-Achse) der Bereich, in dem der
tatsachliche Anteil in der Grundgesamtheit liegen kann, zunehmend enger wird.

Marktforscher und Wahlbeobachter stitzen auf diese statistische Theotie ihte 6kono-
mische Kosten-Nutzen-Abwigung bei der Versuchsplanung. Ab einer Stichproben-
gr6Be von 1.000 ist der weitere Genauigkeitsgewinn bei einer Verdoppelung der Stich-
probe nicht mehr sehr gro3, der Aufwand aber viel héher. Daher sind bei Wahl- und
Marktforschern Stichproben von 1.000 oder 2.000 iiblich, mehr gilt als unékonomisch.

Die Beobachtung der Einschaltquoten beim Fernsehen, die ja heute mit er-
heblichen Finnahmen aus der Werbung verbunden ist, beruhte in Deutschland am



Anfang auf 650 Haushalten. In den Jahren 1975 bis 1984 wurden 1.200 Fernsehhaus-
halte beobachtet, 1985 bis 1990 waren es ca. 2.700 Haushalte.#> Danach wurde die
Stichprobe weiter aufgestockt, wobei sie vor allem angesichts der neuen Bundeslinder
fiir eine bessere regionale Abdeckung sowie genauere Erfassung von EU-Auslindern
gezielt vergroBert wurde (sog. geschichtete Stichprobe), aber auch die Anzahl der zu
beobachteten Sender sehr grofl geworden ist. Seit dem 1.1.2019 werden die Daten von
5.200 Fernsehhaushalten abgerufen.*

18.3.1 Betechnen von Konfidenzintervallen mit R

Konfidenzintervalle prizise zu errechnen, ist aufwendig. Daher benutzte man ehedem
Gblicherweise entweder etwas vereinfachte Niherungsformeln oder Tabellenwerke.
Da die Berechnungsgrundlagen der verschiedenen Tabellenwerke leicht differieren,

sollte man in diesen Fillen z. B. in einer Fullnote immer angeben, welchem Tabellen-
werk man die Zahlen entnommen hat. Zu den ,,Werkzeugen® dieses Buchs gehort die
LO-Calc-Tabelle ,,Konfidenz*, die nach einem gingigen Verfahren solche Konfiden-
zintervalle berechnet. Genauer sind die Werte z. B. bei Weber (1986), oder in den viel
verwendeten Tafeln ,,Wissenschaftliche Tabellen Geigy (1980)“.47 Besonders komfor-
tabel und anschaulich kann man die Berechnung mit R durchfithren, genauer der
Funktion ,,prop.test™. Die Befehlszeile(n) fir unser Beispiel mit 40 % und 10, 100,
1.000 oder 2.000 Beobachtungen sihe wie folgt aus:

prop.test(4, 10, conf.level=0.95)
prop.test(40, 100, conf.level=0.95)
prop.test(400, 1000, conf.level=0.95)
prop.test(800, 2000, conf.level=0.95)

Man setzt also in die Funktion prop.test nicht den Prozentwert ein, sondern die beo-
bachtete Hiufigkeit (Anzahl) und die Bezugssumme (Hundertsumme). Die (einzelne)
Ausgabe von R lautet z. B. (unten):

45 Im Jahr 1984 begann in Deutschland neben dem staatlich finanzierten Fernsehen auch das sog. Privatfernse-
hen, 1985 starteten u.a. Sat.1 und RTL als Fernsehsender. Mehr Sender bedeutet statistisch ein Mehr an zu be-
obachtenden Kategorien, weshalb eine Erhohung der StichprobengréRe nétig wurde.

46 Ausfiihrlicher mit Literaturnachweisen: Siegmund 2000, 110-114; AGF Videoforschung GmbH, Fernsehpanel:
Die Entwicklung und Zusammensetzung des Fernsehpanels. https://www.agf.de/forschung/methode/fernseh-
panel/ [24.1.2020].

47 Wissenschaftliche Tabellen Geigy (8. Aufl. 1980), Seite 89-102 mit Werten fiir StichprobengréRen von 1-100.
Man wéhle die mittlere Spalte mit alpha 0,05 bzw. 95 %. Sodann: Weber, Erna (1968). Grundrif3 der biologischen
Statistik. 9. Aufl. (p. 612-624 Taf. 22). Stuttgart: Gustav Fischer.
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95 percent confidence interval:
0.3047801 0.5029964
sample estimates:

p
0.4

... was besagt, dass der beobachtete Wert von 40 % (,,p = 0.4) mit einer 95%-igen
Sicherheit auf eine Grundgesamtheit schlieBen lisst, in der die betreffende GréBe ei-
nen tatsichlichen Anteil von ca. 30,5 % bis 50,3 % hat.

Der Vergleich der Ergebnisse verdeutlicht nochmals, wie stark die Schritte
von 10 zu 100 zu 1.000 Beobachtungen das Konfidenzintervall (d. h. die Unsicherheit)
verkleinert und zeigt zugleich, dass die Verdoppelung des Aufwandes von 1.000 Be-
obachtungen zu 2.000 Beobachtungen nur relativ wenig mehr Sicherheit erwirkt.
Wenn Sie diese Rechnungen mit R durchfithren, kénnen Sie durch Modifizierung der
Eingaben zudem spielerisch erfahren, was geschieht, wenn man das Irrtumsrisiko von
0.95 (5 von 100 Fillen dirfen auBlerhalb dieser Schrankenwerte liegen) auf 0.99 ver-
ringert (1 von 100 Fillen darf auB3erhalb dieser Schranken liegen): nicht sonderlich viel.
Der absolute Umfang der Stichprobe ist der wesentlich wirksame Parameter.

In den Sozialwissenschaften oder in der Medizin, beispielsweise, werden diese
und dhnliche Tatsachen genutzt, um Untersuchungen vorab sorgfiltig zu planen, d. h.
unter Vorgabe einer zu erreichenden Genauigkeit den nétigen Umfang einer Erhe-
bung festzulegen. Das ist jedoch nicht trivial, da es dazu zuverldssigen Vorwissens aus
dlteren Untersuchungen bedarf insbesondere zur Frage, welcher Verteilung die Daten
unterliegen. Vor allem ist dies jedoch eine in der Archdologie eher selten gegebene
Situation, denn meist kénnen wir — auch wenn es wiinschenswert wire — den Umfang
ciner Stichprobe nicht vergréBern (Endlichkeit der Quellen), und wirden umgekehrt
die Bearbeitung einer Fundstelle wohl auch kaum einstellen, wenn punktuell ein hin-
reichendes Niveau erreicht ist.

18.3.2 Asymmetrie der Konfidenzintervalle

Wer Abb. 57 und die errechneten Werte der Konfidenzintervalle sorgfiltig studiert hat,
wird gesehen haben, dass diese unsymmetrisch sind. Ja! Das hingt mit ihrer ,,Natur®
zusammen, d. h. der Tatsache, dass sie einer sog. Binomialverteilung unterliegen. Re-
lative Hiufigkeiten nehmen Werte zwischen 0 und 1 an, Prozentzahlen Werte zwi-
schen 0 und 100. Bei einem Wert von 0,5 resp. 50 % haben zufillige Abweichungen
gleiche Méglichkeiten, grof3er oder kleiner auszufallen, bei 50 % ist das Konfidenzin-
tervall symmetrisch. Bei einem Wert von z. B. 5% sind zufillige Abweichungen in
Richtung 100 % gut mdglich, in Richtung auf 0 jedoch weniger, bildlich gesprochen:



haben weniger Platz. Daher fallen Konfidenzintervalle, je niher sie an 0 oder an 100 %
liegen, desto unsymmetrischer aus.

18.3.3 Berechnen von Konfidenzintervallen mit PAST

Hierzu ist in PAST keine bereits vorliegende Datentabelle nétig, vielmehr wird ein
Berechnungsfenster angeboten. => Univariate; => Single proportion; es poppt ein
neues Ment auf, in dem die Eingabe wie die Berechnung erfolgt. Bei ,,observed pro-
portion den beobachteten Prozentwert eingeben (,,proportion®! — hier also den Pro-
zentwert, nicht die Zahl der beobachteten Fille), z. B. 0,4 (fur 40 %); ,,Total sample
size N“ meint die GréBe der Gesamtstichprobe, d. h. die Anzahl der Beobachtungen
insgesamt, eingeben. Dann ,,Compute®.

Gibt man in dem Feld darunter zusitzlich noch die ,,Hypothetical propoz-
tion® ein (treffender wire der Begriff ,,expected proportion®), wird zusitzlich ein sta-
tistischer Test durchgefithrt, ob der beobachtete Anteil von dem erwarteten Anteil
signifikant abweicht. Ein praktischer Anwendungsfall wire z. B. das beobachtete Min-
ner-Frauen-Verhiltnis auf einem Griberfeld, wo man meist ein 50 : 50 %-Verhaltnis
erwartet und nun priifen méchte, ob die beobachtete Relation wirklich signifikant von
dieser Erwartung abweicht. Doch da wir solche Fragen, die im Themenbereich Test-
statistik liegen, erst spiter besprechen, hier nur der Hinweis ohne tiefere Erlduterung.

Statt der Einzelberechnungen kann man in PAST auch eine ganze Wertereihe
eingeben und gleichzeitig berechnen lassen. Nun also zwei Spalten in der Tabelle an-
legen: erste Spalte mit Prozentwert (Achtung: hier tatsdchlich ,,40° fiir 40 %), zweite
Spalte mit der GréBe der Gesamtstichprobe. Nach Eingabe der Reihe Bereich markie-
ren, dann: => Univariate; => Multiple proportion Cls. Das aufpoppende Menii spielt
die Ergebnisse aus, als Plot wie in Zahlen. Man kann den Plot sehr schén nutzen, um
nach eigenen Vorstellungen und Zahlen eine Grafik dhnlich Abb. 57 zu gewinnen.

18.3.4 Caveat: endliche Grundgesamtheiten

Genau genommen besteht ein Unterschied zwischen dem Riickschluss auf ,,endlich
grofle Grundgesamtheiten und ,,unendlich grole Grundgesamtheiten — also bei der
Frage, ob tatsichlich allgemeingtiltige Aussagen fiir eine unendlich grofie Gruppe an-
gestrebt sind, oder ob die Schitzung auf eine begrenzt grole Gruppe zielt. Aussagen
iiber alle Menschen wiren der Kategorie ,,unendlich gro3* zuzuordnen; zielt die Un-
tersuchung hingegen auf ,,franzésisch sprechende Schweizerinnen im Alter zwischen
8 und 10 Jahren®, miissten die Formeln fir endlich groe Grundgesamtheiten ange-
wendet werden. Wie ein praktischer Vergleich beider unterschiedlicher Formeln
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schnell zeigt, ist der Unterschied zwischen beiden Ansitzen jedoch gering, sodass tib-
licherweise die Formeln resp. Tabellen fiir unendlich grole Grundgesamtheiten ver-
wendet werden kénnen.

Schauen wir uns die Wirkung einer Berechnung fiir endliche Grundgesamt-
heiten an einem Beispiel an, nimlich 400 Treffern aus 1000 Fallen, also 40 %. Mit dem

Befehl:
prop.test (400, 1000, conf.level=0.95)

gibt R folgendes Konfidenzintervall fiir unendliche Grundgesamtheiten aus:
36,96 — 43,12 %.

Wendet man die bei Sachs & Hedderich (2006, 257 Formel 6.32) angegebenen For-
meln fir endliche Grundgesamtheiten an, ergeben sich die in Abb. 58 tabellierten
95 %-Kontidenzintervalle, fir jeweils endliche Grundgesamtheiten ab 1.000. Im Ver-
gleich zu den Konfidenzintervallen fiir unendliche Grundgesamtheiten fallen jene fir
endliche Grundgesamtheiten also zunichst etwas enger aus, d. h. sicherer. Bei endli-
chen Grundgesamtheiten spitestens ab etwa 10.000 unterscheidet sich das Ergebnis
jedoch nicht wesentlich von jenem fiir unendliche Grundgesamtheiten. Wir erkennen
an diesem Beispiel, dass (a) das ,,caveat™ nur in Ausnahmefillen berticksichtigt werden
muss, und (b) die Konfidenzintervalle bei endlichen Grundgesamtheiten zunichst et-
was enger ausfallen.

Grundgesamtheit % Untergrenze % Obergrenze % Spanne

1.000 39,95 40,05 0,10
2.000 37,80 42,20 4,40
5.000 37,23 42,77 5,54
10.000 37,07 42,93 486
50.000 36,94 43,06 6,12
100.000 36,93 43,07 6,14
500.000 36,92 43,08 6,16

1.000.000 36,92 43,08 6,16

Abb. 58 Konfidenzintervalle fiir 400 aus 1.000 Beobachtungen, bezogen auf unterschiedlich grofRe,
endliche Grundgesamtheiten.

18.3.5 Konfidenzintervall: Anwendungsbeispiel

Der Vergleich der Konfidenzintervalle fir die Gesamtstichprobe (Kéln und Géttin-
gen) in Abb. 59 mit den fiir K6ln und Géttingen beobachteten Prozentwerten in Abb.
56 zeigt, dass nicht mehr alle der Werte in den Bereich zwischen die Intervalle fallen:



In der Kélner Stichprobe liegen die Werte fiir Berlin und Hamburg unterhalb der Un-
tergrenze, fiir Stuttgart und Karlsruhe oberhalb der Obergrenze, und in der Gottinger
Stichprobe liegen die Werte fiir Karlsruhe knapp unterhalb der Untergrenze. Liegt ein
beobachteter Prozentwert auBlerhalb der Grenzen eines Konfidenzintervalls seiner
Vergleichsstichprobe, liegt der Verdacht nahe, dass er nicht zu gleichen Population
wie die Vergleichsstichprobe gehdrt. Folglich erhirtet die Betrachtung tiber die Kon-
tidenzintervalle unseren ersten Verdacht, dass die Geldbérsen in Kéln und jene aus
Gottingen unterschiedlich sind.

Dies hitten wir gerne konkreter gefasst. Zudem iiberdenken wir gerade, dass
in der Archiologie einerseits Fragen dieser Art tiblich sind, andererseits Beobachtun-
gen von immerhin 1.500 Fillen oft nicht vorliegen, wir also normalerweise mit erheb-
lich breiter gefassten Konfidenzintervallen als in unserem Beispiel operieren (miissen).
Benotigt man also stets eine so grof3e Stichprobe, oder gibt es einen statistischen An-
satz, der auch fir geringere Stichprobengréflen taugt? Diese Frage leitet iiber zum
nichsten Thema, das in der Tat hilft, diesen wichtigen Sachverhalt schirfer zu fassen:
Vier- oder Mehrfeldertafeln, Chi-Quadrat-Wert (y?) und Chi-Quadrat-Test.

Prigeort Summe % untere Grenze obere Grenze
Betlin (A) 118 7,7 6,4 9,2
Miinchen (D) 290 19,0 17,0 21,0
Stuttgart (F) 394 25,8 23,6 28,0
Karlsruhe (G) 254 16,6 14,8 18,6
Hamburg (]) 474 31,0 28,7 33,4
Summe 1530 100

Abb. 59 Beobachteter Prozentwert und untere wie obere Schranke des zugehdrigen Konfidenzin-
tervalls zu den Haufigkeiten der Prageorte der DM-Miinzen in den Geldbdrsen aus Koln und Goéttin-
gen (n=1.530).

18.4 KONTINGENZTAFELN (ALIAS KREUZTABELLEN, MEHRFELDERTAFELN)

UND DAS CHI-QUADRATVERFAHREN
Das folgende Kapitel fithrt grundlegend in ein wichtiges statistisches Testverfahren
ein und braucht etwas Geduld, weil man eigentlich alles zugleich wissen resp. erkliren
muss, dies aber kaum méglich ist, sprich: offene Fragen nicht stets an dem Punkt be-
antwortet werden kénnen, wo sie sich stellen, sondern nacheinander abgearbeitet wer-
den. Ich hoffe aber, dass am Ende der folgenden sieben Seiten alles Relevante bespro-
chen ist.
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Fangen wir mit dem Namen an. Wenn man zwei verschiedene Kategorien
miteinander verbindet, wie hier die Prigeorte und die Orte, an denen Stichproben er-
hoben wurden, ergeben sich zweidimensionale Beziige, die wir auch im Alltag gew6hn-
lich als Tabelle darstellen. Solche Tabellen, in deren Zellen Haufigkeiten dargestellt
sind, nennt man in der Statistik ebenfalls Tabellen (ables), alternativ aber auch Haufig-
keitstabellen, Kreuztabellen (¢cross tabulation, crosstabs; 2-way table; two-way table) oder Kon-
tingenztabellen (contingency table); oft wird je nach Zahl der Zellen auch speziell von
einer Vierfeldertafel (2 x 2 contingency table) oder einer Mehrfeldertafel gesprochen. Wis-
senschaftlich korrekt wire es, durchgingig von ,,Kontingenztabelle® zu sprechen, da
die erste moderne wissenschaftliche Behandlung solcher Tabellen von Karl Pearson
stammt, der sie eben contingency table nannte.*8 Ublicherweise zeigen die Kopfzeile die-
ser Tabellen und die linke Spalte die inhaltliche Bedeutung der Zeilen (rows) und Spal-
ten (columns) an (Abb. 60). Meist wird rechts eine Spalte mit den Zeilensummen ange-
fiigt und unten eine Zeile mit den Spaltensummen, zusammenfassend auch Randsum-
men (marginal totals) genannt, sodass aus der Zelle rechts unten die Gesamtzahl der
Beobachtungen (grand total) hervorgeht. Eine gingige statistische Prozedur zur Analyse
dieser Tabellen ist das Chi-Quadrat-Verfahren (weil etwas tber Kreuz gerechnet wird),
das oft auch als ,,x*>-Verfahren® geschrieben wird, bzw. man spricht von y*Test. Wir
tberfithren also die Informationen aus Abb. 59 in eine etwas modifizierte Tabelle mit
den beobachteten Hiufigkeiten; unten wie am rechten Rand der Tabelle werden die
Spalten- und die Zeilensummen ausgewiesen (Abb. 60).

Prigeort Koln Goéttingen Summe
Berlin (A) 31 87 118
Minchen (D) 108 182 290
Stuttgart (F) 165 229 394
Katlsruhe (G) 116 138 254
Hamburg () 165 309 474
Summe 585 945 1530

Abb. 60 Wiederholung der Tabelle Abb. 59 nun mit Spalten und Zeilensummen, allerdings ohne
Eintragung der Prozentwerte.

Oft trdgt man in die Zellen zusitzlich zu den beobachteten Haufigkeiten auch Pro-
zentwerte ein. Dabei gibt es drei sehr verschiedene Modi, zwischen denen man je nach

48 Pearson, Karl (1904). On the theory of contingency and its relation to association and normal correlation. In
Mathematical contributions to the theory of evolution, 13. London: Dulau & Co.



Fragestellung wihlen kann und sollte. Selbstverstindlich ist es auch méglich, alle drei
Prozentwerte in die Tabelle einzutragen, aber wirklich lesbar sind solche Tabellen
nicht. Drei Prozentwerter? — ja: Spaltenprozente, Zeilenprozente und Gesamtprozente,
je nachdem, auf welche Summe die Prozentwerte bezogen werden. Nimmt man die
Gesamtsumme in einer Spalte als Bezugssumme fiir die Prozentwerte in dieser Spalte,
lassen sich verschiedenen Spalten gut vergleichen; dhnlich fithrt die Gesamtsumme der
Hiufigkeiten in einer Zeile zu Zeilenprozenten, die wiederum den Vergleich zweier
Zeilen erleichtert. Bei Gesamtprozenten bildet die Gesamtzahl aller Beobachtungen
die Hundertsumme. Entsprechend unserem zuvor entwickelten Verdacht, dass die Ex-
hebungsorte Kéln und Goéttingen nicht die gleichen Prigeorte aufweisen, haben wir
uns im Beispiel Abb. 61 fiir Spaltenprozente entschieden; diese sind durch das Pro-
zentzeichen und den Kursivsatz markiert, sodass man beide Zahlenreihen optisch gut
unterscheiden und die Werte, auf denen das Augenmerk liegt, gut vergleichen kann.

Prigeort Koln Gottingen Summe

Berlin (A) 31 87 118
5,3 % 9,2 %

Minchen (D) 108 182 290
18,5 % 19,3 %

Stuttgart (F) 165 229 394
28,2 % 24,2 %

Katlsruhe (G) 116 138 254
19,8 % 14,6 %

Hamburg (]) 165 309 474
28,2 % 32,7 %

Summe 585 945 1530
100 % 100 %

Abb. 61 Wiederholung der Tabelle Abb. 60, nun mit Eintragung der Spaltenprozente.

Gleichwie: Fir das nachfolgend entwickelte Chi-Quadrat-Verfahren verlassen wir
diese Prozentzahlen wieder, denn sie fuhren bald schon in die schon zuvor erkannte
Problematik der Konfidenzintervalle zurtick, wo wir nicht sicher watren, ob sich die
Stichproben Kéln und Géttingen nun eindeutig unterscheiden oder nicht. Das Chi-
Quadrat-Verfahren setzt unabhingig von Prozentwerten an: Ausgangspunkt ist die im
Grunde naheliegende Hypothese: Die Stichproben Kéln und Goéttingen stammen aus
einem groflen, Gibergreifend gleichen gemeinsamen Versorgungspool mit Bargeld in
Deutschland — eine Annahme, die man ,,Nullhypothese* nennt. Wenn dem so ist, sind
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die Haufigkeiten in den einzelnen Zellen allein von den Randsummen abhingig. Kon-
kret: Weil Betlin wenig prigt, gibt es sowohl in der Zelle Berlin/Koln wie Betlin/Got-
tingen relativ kleinere Zahlen. Weil die Géttinger Stichprobe insgesamt jedoch circa
1,6 Mal so viele Miinzen als die Kélner Serie umfasst, miissten die Hiufigkeiten fiir
Gottingen allesamt entsprechend etwas hoher ausfallen als fiir Koln. Aus dieser Uber-
legung ergibt sich das Konzept und die Berechnung eines ,,Erwartungswertes”. Er
weist in den einzelnen Zellen konkret aus, welchen Wert man erwarten wirde, wenn
er allein von den Randsummen abhinge. Die Formel lautet:

Erwartungswert = Spaltensumme x Zeilensumme / Gesamtsumme.

In diesem Sinne fiigen wir der Ausgangstabelle Abb. 60 die Erwartungswerte hinzu

(Abb. 62).
Prigeort Koln Goéttingen Summe
Betlin (A) a f 118
Miinchen (D) b g 290
Stuttgart (F) c h 394
Karlsruhe (G) d i 254
Hamburg () e k 474
Summe 585 945 1530
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a: 585 x 118 / 1.530
b: 585 x 290 / 1.530
c: 585 x 394 / 1.530
d: 585 x 254 / 1.530
e: 585 x 474 / 1.530

Abb. 62 Wiederholung der Tabelle Abb. 60 mit Eintragung der Formel fir die jeweiligen Erwar-

£: 945 x 118 / 1.530
g: 945 x 290 / 1.530
h: 945 x 394 / 1.530
i: 945 x 254 / 1.530
k: 945 x 474 / 1.530

tungswerte. Vgl. Abb. 63 mit den Ergebnissen.



Prigeort Koéln Géttingen Summe

Betlin (A) 31 87 118
45,1 72,9

Minchen (D) 108 182 290
110,9 179,1

Stuttgart () 165 229 394
150,6 2434

Karlsruhe (G) 116 138 254
97,1 156,9

Hamburg () 165 309 474
181,2 2928

Summe 585 945 1530

Abb. 63 Die Haufigkeiten (schwarz) aus Tabelle Abb. 60 mit Eintragung der Erwartungswerte (darun-
ter; rot). Zugunsten der Ubersichtlichkeit sind die Erwartungswerte nur mit einer Stelle hinter dem
Komma berechnet, tatsachlich rechnet man Ublicherweise auf mind. drei Dezimalstellen genau.

Nach Ausfihrung der Berechnungen sehen wir, dass die Erwartungswerte (rot) recht
nah bei den beobachteten Werten (schwarz) liegen, aber nicht identisch sind. Wie ldsst
sich dieser Eindruck objektivieren, d. h. die Ahnlichkeit oder die Differenz messen?
Indem man die beobachteten Werte mit den Erwartungswerten vergleicht und die sog.
(normierten) ,,Abweichungsquadrate ermittelt,* nach der Formel:

(Beobachtet - Erwartet) quadriert / Erwartet.

4 Der Formelteil ,(Beobachtet - Erwartet) quadriert” ist das Abweichungsquadrat. Dieses wird anschlieBend wie-
der durch den Erwartungswert dividiert, womit die absolute GroRe ,,weggerechnet” wird, weshalb man von ,nor-

miert” spricht.
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Prigeort Koéln Goéttingen Summe

Berlin (A) 31 87 118
45,1: 4,42 72,9: 2,73

Minchen (D) 108 182 290
110,9: 0,07 179,1: 0,05

Stuttgart () 165 229 394
150,6: 1,37 243,4: 0,85

Karlsruhe (G) 116 138 254
97,1: 3,67 156,9: 2,27

Hamburg () 165 309 474
181,2: 1,45 292,8: 0,90

Summe 585 945 1530

Abb. 64 Die Haufigkeiten (schwarz) aus Tabelle Abb. 60 mit Eintragung der Erwartungswerte (darun-
ter; rot) und daneben den normierten Abweichungsquadraten (blau). Zugunsten der Ubersichtlich-
keit sind die Abweichungsquadrate nur mit zwei Stellen hinter dem Komma berechnet, tatsachlich
rechnet man Ublicherweise genauer.

Wir fiigen die berechneten (normierten, relativierten) Abweichungsquadratrate in die
Zellen hinzu (blau) (Abb. 64). Beim Vergleich der normierten Abweichungsquadrate /
Chi-Werte der einzelnen Zellen — also det blauen Werte — erkennt man, dass die Zah-
len da kleiner sind, wo wir bereits anhand der Prozente keine Besonderheiten identifi-
ziert hatten. Da, wo wit zuvor eventuell abweichende Prozentzahlen identifiziert hat-
ten, wie z. B. bei den in Berlin geprigten Miinzen, sind die Abweichungsquadrate gro-
Ber. Sprich: Diese Zahlen objektivieren und messen den Befund, dass einige Haufig-
keiten dem gemeinsamen Muster ginzlich folgen, andere stirker davon abweichen.
Addiert man die Werte der Abweichungsquadrate fiir die ganze Tabelle, erhilt man
den sog. Chi-Quadrat-Wert. Er betrigt hier 17,786.

18.4.1 Kritischer Wert von Chi-Quadrat und Chi-Quadrat-Test

Die weitere Idee des Verfahrens ist die Annahme, dass zufillige Abweichungen vom
idealen Wert (Erwartungswert) immer wieder vorkommen werden, sodass der Chi-
Quadrat-Wert einer ganzen Tabelle (der ja diese Abweichungen zusammenfassend
misst) fast nie den Wert Null annehmen wird. Die erwarteten zufilligen Abweichun-
gen folgen — so das Modell des Verfahrens — der sog. Chi-Quadrat-Verteilung, einer
theoretischen Wahrscheinlichkeitsverteilung, anhand derer sich ermitteln ldsst, wie
weit die Spanne des Zufalls geht und ab wann sich Abweichungen im Bereich des
Nicht-mehr-Zufilligen bewegen. Denn irgendwann, so das Modell, ist das Ausmal} an
Abweichung, das allein durch den Zufall erklirt werden kann, tiberschritten. Ist das an



einer Tabelle tatsichlich berechnete Chi-Quadrat gréB3er als der sich aus der Chi-Quad-
rat-Verteilung ergebende , kritische Wert™ (auch Schwellenwert genannt), sind die Ab-
weichungen nicht mehr allein durch den Zufall erkldrbar, sprich: Es liegen tatsidchlich
statistisch signifikante Abweichungen vor.

Tun wir das: Im vorliegenden Fall betrdgt Chi-Quadrat 17,786; demgegentiber
liegt der kritische Wert (Schwellenwert) bei unserer Tabelle von 5 x 2 Zellen bei 9,488
(die Erklirung folgt sogleich), das beobachteten Chi-Quadrat unserer Tabelle ist also
groBer. Ergebnis: In der vorliegenden Tabelle sind die Abweichungen zwischen den
beobachteten Werten und den Erwartungswerten insgesamt grof3er als es im Rahmen
des Zufilligen moglich ist. Die Unterschiede sind signifikant und duirfen historisch-
inhaltlich interpretiert werden. Die hier erfassten Geldborsen aus Kéln und die Geld-
borsen aus Gottingen entstammen nicht einem gemeinsamen tibergreifenden Pool an
Miinzgeld, sondern zwei verschiedenen Pools.

Ein Blick weg vom Gesamt-Chi-Quadrat der ganzen Tabelle in die einzelnen
Chi-Werte in den Zellen — also die blauen Zahlen in Abb. 64 — in den Zellen signali-
siert uns, wo die Abweichungen besonders grof3 sind, d. h. in stirkerem Male zum
Gesamtergebnis der Tabelle beitragen. Es sind dies vor allem die Berliner Prigungen
(insbes. Zelle Kéln & Berlin mit gegeniiber dem Erwartungswert niedrigem beobach-
tetem Wert) und die Karlsruher Prigungen (insbes. Zelle Karlsruhe & Kéln mit ge-
geniiber dem Erwartungswert erhéhtem beobachtetem Wert). Wir kommen auf dieses
Thema (Stichwort Konfigurationsfrequenzanalyse, KFA) spiter noch einmal zurtck.

Kurzes Nachdenken: Denkt man in den vertrauteren Kategorien von Pro-
zentzahlen, stehen bei solchen Tabellen stets drei Betrachtungsoptionen zur Verfi-
gung: (a) Spaltenprozente, die Prozentwerte werden tiber die Gesamtsumme einer
Spalte berechnet, hier also ,,alle Kolner resp. ,alle Gottinger” Geldborsen jeweils
gleich 100 %; (b) Zeilenprozente, die Prozentwerte werden tiber die Gesamtsumme
ciner Zeile berechnet, also z. B. alle Betliner Prigungen bilden 100 Prozent, usw.; (c)
Gesamtprozente, d. h. die Summe der Gesamthiufigkeiten (hier: 1.530) bildet die
Grundlage der Berechnung aller Zellenprozente.® Das Chi-Quadrat-Verfahren ver-
wendet die Prozentrechnung nicht, da diese — wie wir spiter noch sehen werden —
statistisch gesehen erheblich Schwichen aufweist. Aber im Grunde wird durch die Chi-

50 Weshalb es im Ubrigen — je nach Frageperspektive — auch jeweils drei verschiedene Konfidenzintervalle gébe.
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Quadratrechnung gleichzeitig tiber die Spalten wie iber die Zeilen gedacht und ge-
priift, ob die Werte in den einzelnen Zellen auffillig hoch oder auffillig niedrig ausfal-
len.

18.4.2 Zwei wichtige Begriffe: Freiheitsgrad und Irrtumswahrscheinlichkeit
Der , kritische Wert™ ergibt sich aus der Chi-Quadrat-Verteilung; es ist aber nicht eine
einzige fixe Zahl, vielmehr ist der jeweilige kritische Wert von zwei Parametern abhin-
gig, vom ,,Freiheitsgrad® und vom ,,Irrtumsrisiko — zwei Begriffe, die wir uns noch
erarbeiten missen.

Lassen wir die rechnerische Seite zunichst einmal beiseite und versuchen zu
verstehen, welches inhaltliche Problem der Begriff , Freiheitsgrad® 16st. Berechnet
man den Chi-Quadrat-Wert fiir eine kleine Tabelle von z. B. zwei Spalten und zwei
Zeilen — eine sog. ,,Vierfeldertafel” — wird der kritische Wert, bis zu dem man Abwei-
chungen fiir zufillig nehmen kann, klein ausfallen. Schlief3lich tragen nur vier Zellen
zum Gesamtwert der moglichen zufilligen Abweichungen bei. Bei unserer Miinztab-
elle mit ihren zwei Spalten und immerhin funf Prigeorten/Zeilen tragen bereits zehn
Zellen zum Gesamtwert von Chi-Quadrat bei. Rdumt man jeder einzelnen Zelle das
gleiche Mal3 an zufilliger Abweichung ein, ist bei einer gréf3eren Tabelle der kritische
Wert, bis zu dessen Erreichen man noch von Zufall sprechen kann, entsprechend hé-
her. Genau dieses Phinomen quantifiziert man mit dem Begrift , Freiheitsgrad. Die
Zahl der Freiheitsgrade (FG) — oft auch mit griech. v (;,nii*) bezeichnet — steht fiir die
Anzahl der ,.freien Zellen einer Tabelle. Ihre Zahl ergibt sich aus:

(Anzahl der Zeilen minus 1) mal (Anzahl der Spalten minus 1).
In unserer Tabelle Abb. 64 sind es also (5 - 1) x (2- 1) = 4 x 1 = 4 Freiheitsgrade. Bei
ciner 2 x 2-Feldertafel betrdgt der Freiheitsgrad demnach 1.

Das Irrtumsrisiko « (,,alpha®) formuliert, wie sicher ein Schluss sein soll resp. welche
Menge an Irrtimern man zulassen mochte. Ein Irrtumsrisiko von o 0,05 besagt, dass
in 5 von 100 Fillen eines solchen Tests die Schlussfolgerung falsch sein kann (nicht:
muss). Weiterhin ibliche Werte sind « 0,01 (1 von 100 Fillen méglicherweise irrig)
und « 0,001 (1 von 1.000 Fillen méglicherweise irrig). In der Archiologie, wo es nicht
um das Leben von Patienten oder die Flugsicherheit von Flugzeugen o. 4. geht, ope-
riert man normalerweise mit einem o von 0,05.

Das Zusammenspiel von Freiheitsgrad und Irrtumsrisiko wird verstdndlicher, wenn
man sich einen Ausschnitt aus der Tabelle der kritischen Werte von Chi-Quadrat an-
sieht:



Freiheitsgrade alpha 0,05 alpha 0,01 alpha 0,001
1 3,841 6,635 10,828
2 5,991 9,210 13,816
3 7,815 11,345 16,266
4 9,488 13,277 18,467
5 11,070 15,086 20,515
Abb. 65 Kritische Werte von Chi-Quadrat (Auswahl), wie sie sich aus der Chi-Quadrat-Verteilung
ableiten.

Der kritische Wert wichst mit der Zahl der Freiheitsgrade (FG): Je mehr Zellen eine
Tabelle enthilt, desto héhere Abweichungen sind rein zufillig moglich. Weiterhin le-
sen wir ab: Je niedriger ,,alpha®, das Irrtumsrisiko, desto héher der Schwellenwert.
Dies fthrt uns zum Begriff der ,,Nullhypothese®. Es ist der letzte neue Begriff, den
wir benétigen, um das ganze Verfahren zu verstehen — dann ist's geschafft!

18.4.3 Nullhypothese

Die Nullhypothese (Ho) lautet: Die einzelnen Stichproben stammen aus einer gemein-
samen Grundgesamtheit, ihre Parameter (beobachteten Werte) unterscheiden sich nur
im Rahmen des Zufilligen von den Erwartungswerten. Die Gegenhypothese/Alter-
nativhypothese (Hi) lautet: Die Stichproben unterscheiden sich statistisch signifikant,
sie stammen nicht aus der gleichen Grundgesamtheit.

Der Chi-Quadrattest gilt als ,,konservativ®: Die Nullhypothese wird recht
lange beibehalten, bis wegen Uberschreitens des kritischen Wertes statt Hy richtig Hy
gilt. Wegen des konservativen Charakters des Chi-Quadratverfahrens, weil in der Ar-
chiologie an einem Irrtum kaum jemand stirbt und weil in der Archiologie die Anzahl
der Beobachtungen oft relativ niedrig ist, setzt man das Irrtumsrisiko tblicherweise
mit alpha 0,05 relativ hoch an. Braucht man hohere Sicherheit, dann setzt man das
Irrtumsrisiko niedriger an mit z. B. 0,01. Dann miissen die Abweichungen erheblich
stirker sein, bis man von einem signifikanten Unterschied spricht. Das Vorgehen ist
also hier — wie bei allen statistischen Tests —, dass grundsitzlich die Nullhypothese
(Ho) angenommen wird. Erst wenn diese sicher abgelehnt werden kann, gilt die Alter-
nativhypothese (Hi).

18.4.4 Zwischenbilanz Chi-Quadrat-Test

Das Ausgangsproblem war die Frage nach der Einschitzung von Prozentwerten, die
miteinander verglichen werden sollten. Sind Abweichungen so klein, dass sie zufillig
sind, oder sind sie so stark, dass wir sie als nicht-zufillig interpretieren kénnen? Das
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Chi-Quadrat-Verfahren bietet einen soliden Ausweg aus der subjektiven Einschitzung
von Prozentzahlen und deren Vergleich. Dazu ist es wichtig, die Daten und die Fra-
gestellung sauber zu formulieren und entsprechend zu formalisieren. Das klare For-
mulieren einer Nullhypothese ist wichtig. Die Zahl der Freiheitsgrade kann der Leser
aus den Tabellen selbst ersehen, nicht aber, welche Irrtumswahrscheinlichkeit voraus-
gesetzt wurde; zumindest ,,alpha® ist also als zusitzliche Angabe (Fuinote, Abb.-Un-
terschrift o. 4.) nétig.

Noch Unerfahrene haben bisweilen zwar Informationen, finden aber den He-
bel nicht, um tiberhaupt in ein Testverfahren einzusteigen. Das liegt nicht selten daran,
dass man zwar positive Informationen vorliegen hat, aber der Vergleichsfall fehlt resp.
man sich dessen Existenz nicht bewusst ist. Um bei unserem Beispiel Abb. 60 zu blei-
ben: Man hat die Spalte Kéln, aber den Rest nicht. Dann gilt es, sich den Vergleich zu
suchen, z. B. aus der Literatur Vergleichsdaten zusammen zu tragen, oder grundsitz-
lich nachzudenken, wie es denn eigentlich sein sollte. Beispielsweise: Zu einem Gri-
berfeld liegen Geschlechtsbestimmungen vor. Und nun? Man kann andere Griberfel-
der zusammensuchen und damit vergleichen, oder auch den Weg gehen: Wie ist denn
die allgemeine, biologische Erwartung an das numerische Geschlechterverhiltnis bei
Menschen, und dann seine eigene Stichprobe gegen diese Erwartung testen.5!

Ja, der Abschnitt war in Summe etwas linglich. Wir haben den Chi-Quadrat-Test hier
ausfithrlich eingeftihrt, weil das Vergleichen von Hiufigkeiten in der Archiologie
wichtig ist und oft benétigt wird, und zugleich, weil dieser Test hier als Modell dient,
wie statistische Test grundsitzlich funktionieren: Nullhypothese formulieren, darauf
aufbauend ergeben sich Erwartungswerte, es wird eine Priifgré3e berechnet und das
Ergebnis mit einem kritischen Wert (Schwellenwert) verglichen. Danach wird eine ein-
deutige Bilanz gezogen: Die Nullhypothese kann aufrechterhalten werden, oder sie ist
abzulehnen.

18.4.5 Chi-Quadrat-Test praktisch rechnen

Mit einer Tabellenkalknlation: Das Berechnen eines Chi-Quadrat-Tests ist mit einer Ta-
bellenkalkulation eigentlich recht einfach. Wenn Sie sich mit etwas Energie an LO-
Calc setzen und unser Beispiel Abb. 63 bis Abb. 64 nachbauen, hitte das den Vortelil,

51 Siegmund, F. (2009). Der Maskulinitatsindex und statistische Verfahren zur Prifung auf Unter-
schiede in den Geschlechteranteilen frihmittelalterlicher Populationen. Bulletin der Schweizeri-
schen Gesellschaft fiir Anthropologie, 15, 5-17. (online via academia.edu).



dass Sie die Rechnereien und damit den Test wirklich verstanden hitten. Eine Bei-
spieltabelle fiige ich den Ubungsdaten fiir dieses Buch bei. Der Vorteil dieses Vorge-
hens ist seine Anschaulichkeit, der Nachteil ist, dass man fiir jede Zeilen- und Spalten-
zahl sich eigens eine passende Tabelle bauen muss. Gleichwie: Es ist wirklich lohnend,
auch ganz spielerisch einmal Zahlen anzunehmen und in solch® eine Tabelle einzuset-
zen, um Erfahrungen mit dem Verfahren zu gewinnen.

Mit dem R-Commander: Normalerweise arbeitet man gleich aus der Datentabelle heraus,
d. h. erzeugt aufgrund des vorhandenen Datensatzes mit seinen einzelnen Fillen und
Merkmalen eine Vier- oder Mehrfeldertafel und bestellt bei der Software die Details,
z. B. das Einspielen von Erwartungswerten, Chi-Werten und das Ausfithren des Chi-
Quadrattests. Manchmal liegen die Rohdaten jedoch nicht vor, man méchte vielmehr
eine bereits publizierte Tabelle iiberpriifen, fiir die man die Rohdaten nicht vorliegen
hat. Der R-Commander hat dazu ein wirklich gutes Werkzeug — leider etwas versteckt.

Der Weg: R-Commander starten, dann => Statistik; => Kontingenztabellen;
=> Analyse einer selbst eingegebenen Kreuztabelle. Es 6ffnet sich ein neues Mend.
Unter dem Reiter ,,Tabelle* kann man die Tabelle eingeben, die beiden Schieberegler
erlauben das Anpassen der Zeilen- und Spaltenzahl. Unter dem Reiter ,,Statistik® be-
stellt man, was aul3er den beobachteten Haufigkeiten in die Tabelle eingespielt werden
soll. Nach ,,OK* werden die Berechnungen ausgefithrt und die Ergebnisse ausgege-
ben.

Mit PAST: PAST bietet dhnlich wie der R-Commander die Option, eine bereits fertige
Tabelle zu berechnen. Nach dem Eingeben der Zahlen den aktiven Bereich (d. h. die
Tabelle) markieren (Klick in die Zelle links oben; Shift-Taste driicken und halten; Klick
in die Zelle rechts unten = die ganze Tabelle erscheint hellblau hinterlegt), dann: =>
Univariate; => Contingency table; [den gef. aufpoppenden Protest, dass Fishers Exak-
ter Test nicht berechnet werden kdnne, ignorieren|. Es klappt ein neues Meni auf, in
dem unter dem Reiter ,, Test™ die entsprechenden Kennzahlen stehen und unter dem
Reiter ,,Residuals® einige der berechneten Zellenwerte abgelesen werden kénnen, z. B.
die ,,expected values” (Erwartungswerte).

Drei unterschiedliche, kostenlose und einfach zu bedienende Werkzeuge fir die Be-
rechnung der Chi-Quadrat-Statistik: Es gibt keine Ausrede, diese Analyse nicht durch-
zufithren und statt dessen dariiber zu sinnieren, ob man ,,mit so wenig Beobachtun-
gen® etwas machen kann.
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18.4.6 Der p-Wert, oder: die Sache mit der Signifikanz

Beim Chi-Quadrat-Test hatten wir eine Prifgréfle berechnet (Chi-Quadrat) und ge-
mil der Randbedingungen (Freiheitsgrade) und einem vorab definierten Irrtumstisiko
(alpha) einen ,kritischen Wert® gesetzt; im Vergleich zwischen berechneter Priifgré3e
und ,.kritischem Wert™ wird deutlich, ob die Abweichungen zwischen beobachteten
und erwarteten Haufigkeiten noch mit dem Zufall vereinbar sind oder signifikant vom
Zufilligen abweichen. Das Verfahren ermdglicht also eine klare Ja/Nein-Entschei-
dung.

Wenn Sie die Berechnungen wie zuvor beschrieben z. B. mit dem R-Com-
mander oder mit PAST durchgefiihrt haben, werden Sie in den resultierenden Ausga-
ben zusitzlich auf den ,,p-Wert™ gesto3en sein, der ebenfalls protokolliert wurde. Der
p-Wert besagt, mit welcher Wahrscheinlichkeit die beobachtete Prifgré3e es erlaubt,
die Nullhypothese zu verwerfen, d. h. die Signifikanz einer Abweichung von der Null-
hypothese erreicht ist. Der p-Wert nimmt Werte zwischen 1 und Null an, ab p kleiner
0.05, oder kleiner 0.01, oder kleiner 0.001 ist die Signifikanzschwelle erreicht und die
Nullhypothese wird verworfen. Erginzend zum bislang verfolgten Weg einer klaren
Ja/Nein-Entscheidung efrlaubt der p-Wert eine metrisch skalierte Darstellung der Sig-
nifikanz — man kann sehen, wie weit ein p-Wert (in der einen oder anderen Richtung)
von den gesetzten Signifikanzschranken entfernt ist.

In der Archiologie wird iiblicherweise mit einem Schwellwert von p = 0.05
operiert, d. h. p-Werte kleiner/gleich 0.05 gelten als signifikant. Bisweilen wird auch
auf die Angabe cines exakten p-Wertes verzichtet und die PrifgroBie lediglich mit ei-
nem bis drei Sternen markiert. Dabei gilt:

p-Wert »>0.05 (d.h. groRer ©.05): ,,nicht signifikant®
*x p-Wert 0.05 bis >0.01: ,,signifikant*
xx p-Wert ©.01 bis >0.001: ,,sehr signifikant*
*x*x p-Wert ©0.001 bis 0.000: ,,hoch signifikant*

Abb. 66 Die Begrifflichkeit zu ,,signifikant”.

Wihrend PrifgroBen (wie hier z. B. das beobachtete Chi-Quadrat) unterschiedlicher
Test-Verfahren unterschiedliche, nicht direkt vergleichbare Werte annehmen und folg-
lich unterschiedliche Schwellenwerte haben, kann der p-Wert in gleicher Weise fiir alle
Testverfahren berechnet werden, er ist also als iibergreifendes Mal fiir eine Signifikanz
resp. Nicht-Signifikanz verwendbar.



18.4.6.1 Kritik am p-Wert

Nicht verschwiegen sei, dass eine vielfach zu beobachtende, unkritische Uberbewer-
tung des p-Wertes sich in den 2010er Jahren in zunehmender Kritik befindet.5? Diese
Kritik betrifft jedoch nicht die Berechnung des p-Wertes, sondern dessen bisweilen
leichtfertige oder auch falsche Interpretation. Dabei wendet sich die Kritik an den In-
terpretationen nicht gegen die Aussage, dass ein Befund bei p kleiner 0.05 signifikant
seil Sie wendet sich vielmehr gegen die Tendenz, alle Ergebnisse mit p-Werten gro3er
0.05 als wertlos zu verwerfen. Tatsichlich kénnten in diesen verworfenen Studien auch
wertvolle Ergebnisse stecken, die ,,noch nicht signifikant seien; in solchen Fillen
konnte sich z. B. nach einer VergréBlerung der Stichprobe oder nach Anhebung der
Messgenauigkeit durchaus ein signifikanter Effekt mit p-Wert kleiner 0.05 ergeben.
Wer sich von dieser Debatte betroffen fiihlt, mdge statt der einschligigen Zeitungs-
meldungen, die solche Kritik gerne hochspielen, die wissenschaftliche Diskussion dazu
studieren. Jahrgang 73(1), 2019 der Fachzeitschrift ,,The American Statistician vereint
auf ca. 400 Seiten die Debatte der Fachwelt zum Thema. Deren Lektiire bringt zwar
viel Erkenntnis, jedoch keine Losung fir die Frage, was an die Stelle des p-Wertes
treten solle. Man soll halt klug und behutsam mit der Interpretation seiner Daten und
Kennzahlen umgehen.

Ist das neu? Archdologen kennen Probleme dieser Art und wissen damit um-
zugehen, beispielsweise bei der ihnen grundlegenden Stratigrafie. Gewiss, eine ur-
springlich am Hang sauber abgelagerte Schichtenfolge von A iber B tiber C kann
nach Mobilisierung der Oberfliche ins Tal erodieren und wiirde dort als C iiber B iiber
A in einer Umkehrstratigrafie abgelagert werden. Solch eine Einzelbeobachtung hebelt
aber nicht das Prinzip aus, sondern fordert lediglich zum sorgfiltigcen Umgang mit
dem Prinzip Stratigrafie auf und zur Beriicksichtigung der Nebenumstinde, oder zeit-
geistig gesagt: des Kontexts. So ist es m. E. auch mit dem p-Wert.

18.4.7 Chi-Quadrat-Verfahren: Schwach besetzte Tafeln (I)

Mit allzu kleinen Hiufigkeiten sollte auch der Chi-Quadrat-Test nicht durchgefiihrt
werden! Die Mindestforderung lautet, dass eine erwartete Hiufigkeit von 5 in maximal
zwanzig Prozent der Zellen unterschritten werden darf;?? bei Tafeln mit 2 x 2 Feldern
—auch ,,Vierfeldertafeln” genannt — besteht die Forderung, dass die kleinste erwartete

52 Wasserstein & Lazar, 2016; Amrhein et al., 2019. Vgl. auch Ironisierungen des Themas, wie z.B. ,The p-value
song” (14.7.2015): https://www.youtube.com/watch?v=yy4nsEvKh2E [24.1.2020].
53 Auf die Frage ,,was tun, wenn doch?” kommen wir fiir groRere Tabellen noch zurtick.
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Hiufigkeit in allen Zellen mindestens 5 betragen soll. In der Praxis wird diese Forde-
rung meist reduziert auf die Forderung, dass die kleinste beobachtete Hiufigkeit min-
destens 5 betragen soll. Ist dies nicht der Fall, kann Chi-Quadrat gegentiber dem Wert
der exakten Verteilung zu grol3 werden, d. h. man muss mit einer erhShten Waht-
scheinlichkeit rechnen, Hy filschlicherweise zu verwerfen.

Was tun, wenn die kleinste beobachtete Haufigkeit unter 5 liegt? Die klassi-
sche Technik lautet , Korrektur nach Yates®. Leider wird das Verfahren in der Litera-
tur unterschiedlich geschildert. Weber (1986, 194, 13.4) und Ihm (1978, 218, 8.6) ge-
hen wie folgt vor: Bei unverinderten Randsummen werden die kleinsten Zellenhdu-
tigkeiten um 0,5 vergroBert. Dies erfordert, dass die Nachbarzellen so verindert wer-
den (minus 0,5), dass die Randsummen gleich bleiben. Mit den verinderten Héufig-
keiten wird dann der Test durchgefithrt. Abb. 67 zeigt das Vorgehen an einer frei
erfundenen Tabelle, links die Ausgangstabelle, rechts die Tabelle mit der Korrektur
nach Yates.

Ausgangstabelle korrigierte Tabelle
4 6 10 4,5 5,5 10
7 8 15 06,5 8,5 15
11 14 25 11 14 25

Abb. 67 Beispiel fiir eine ,Korrektur nach Yates“ bei einer schwach besetzten Vierfeldertafel.

In PAST und R wird die Korrektur nach Yates nicht automatisch durchgefiihrt, gef.
misste man die Eingabetabelle hindisch anpassen.

18.4.8 Exakter Test nach Fisher
Wenn (1.) nach dem einfachen Verfahren mit Yates-Korrektur Zweifel an der Ent-
scheidung bestehen, und (2.) das Minimum der Erwartungshdufigkeiten kleiner 5 ist,
und/oder der Stichprobenumfang insgesamt kleiner als 20 ist, wird bei Vierfeldertafeln
(2 x 2 Zellen) der sog. ,,exakte Test nach Fisher” bevorzugt (z. B. Thm 1978, 220-222).
Berechnungen und PriifgréBe sind anders als beim Chi-Quadrat-Test, das Test-Prinzip
bleibt ahnlich. Zum ,,exakten Test nach Fisher-Yates® siche z. B. Bortz & Lienert
(2003, 82 ff., Kap. 2.3.1., oder Kap. 32).

Der ,,exakte Test nach Fisher* — gemeint ist der britische Statistiker Ronald
Aylmer Fisher (1890-1962) — dient zur Beurteilung von 2 x 2-Felder-Tafeln, bei denen



der Stichprobenumfang klein ist, d. h. unter 20 liegt, oder bei denen das Minimum der

Erwartungshdufigkeiten kleiner als 5 ist.

Seine Nullhypothese Ho lautet: Die Zelle mit der scheinbar auffallend gerings-
ten beobachteten Hiufigkeit liegt noch im Bereich zufillig méglicher Abweichungen
bei zwei Stichproben aus einer gemeinsamen Grundgesamtheit. Die Alternativhypo-
these Hj ist: Die beiden Stichproben stammen nicht aus einer gemeinsamen Grund-
gesamtheit mit gleichen Wahrscheinlichkeiten. Das Vorgehen verdeutlichen wir hier

anhand der frei erfundenen Tabelle Abb. 68.

(1) Wir haben Keramik nach Grob- und Feinkeramik klassifiziert und miissen
entscheiden, ob sich zwei Gruben A und B in ihrer Zusammensetzung signifikant un-
terscheiden. Dazu verfertigen wir folgende Ausgangstabelle:

Ausgangstabelle Grobkeramik Feinkeramik Summe
Grube A 4 2 6
Grube B 2 7 9
Summe 6 9 15

Abb. 68 Ausgangstabelle fir ein Beispiel des , exakten Tests nach Fisher”.

(2) Obwohl technisch nicht wirklich nétig, ist es beim exakten Test nach Fisher tiblich,
die Tabelle so zu organisieren, dass jene Zelle mit der geringsten relativen Haufigkeit
links oben steht. Also priifen wir dies und stellen die Tabelle ggf. um (Abb. 69):

Ausgangstabelle Grobkeramik Feinkeramik Summe
Grube A 4 von 6 = 0,66 2von 9 = 0,22 6
Grube B 2von 6 =0,33 7von9 =10,78 9
Summe 6 9 15

Abb. 69 Beispieltabelle fur den ,,exakten Test nach Fisher”, nun mit den Erwartungswerten (Daten

wie Abb. 68).

(3) Die Zelle Feinkeramik in Grube A ist jene mit der geringsten relativen Hiufigkeit,
also stellen wir die Spalten um. Hinzugefiigt ist hier in der Tabelle (Abb. 70) zum
besseren Verstindnis die iibliche Notation (blaue Schrift) zur Benennung der Zellen:
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( meu sortiert ) Feinkeramik Grobkeramik Zeilensummen
Grube A 2 4 6
b a+b

Grube B 7 2 9
c d c+d

Spaltensummen 9 6 15
atc b+d| a+b+c+d=

N

Abb. 70 Umgeordnete Beispieltabelle fir den ,,exakten Test nach Fisher”, mit den bei diesem Ver-
fahren Ublichen Zellenbezeichnungen (Daten wie Abb. 68).

Die Hypothese Hy lautet: Die geringe relative Haufigkeit in der Zelle (a) Feinkera-
mik/Grube A mit 0,33 ist noch zufillig moglich. Die nun notwendigen konkreten Be-
rechnungen sind — auch mit einer Tabellenkalkulation — etwas aufwendig, weshalb der
exakte Test nach Fisher ehedem auch eher selten berechnet wurde; vielfach benutzte
man Tabellenwerke. In die modernen Programme ist das Verfahren jedoch fest einge-
bettet, sodass diese Zurtckhaltung heute nicht mehr geboten ist. Berechnet wird die
PriifgroBe ,,gamma® (,,Uberschreitungswahrscheinlichkeit®). Ist diese PriifgroBe gré-
Ber als die iblicherweise gesetzte Schranke vom 0.01, kann Ho beibehalten werden. In
unserem Fall ergibt sich ein ,,gamma* von 0.119, d. h. gréBer alpha = 0.01: Ho kann
beibehalten werden.

Praktische Berechnung mit PAST: Wie oben fiir den Chi-Quadrat-Test schon beschrieben:
Tabelle eingeben, den aktiven Bereich markieren, dann => Univariate; => Contin-
gency table. In der neu aufklappenden Fliche wird in der Mitte unter ,,Fischer’s exact™
nicht die PriifgréB3e selbst ausgespielt, aber der p-Wert, inwieweit die Abweichungen
nicht-zufillig sind. Im vorliegenden Fall ist p = 0,13560, d. h. gréBer als eine Signifi-
kanz von 0.05 oder 0.01: Die Abweichungen sind nicht signifikant.

Praktische Berechnung mit dem R-Commander: Wie oben fiir den Chi-Quadrat-Test bereits
beschrieben: => Statistik; => Kontingenztabellen; => Analyse einer selbst eingege-
benen Kreuztabelle. Daten eingeben. Dann beim Reiter ,,Statistik zusitzlich zu den
Voreinstellungen auch ein Hikchen an ,Fishers exakter Test™ setzen (unten), OK.
Ausgegeben wird auch hier nicht die PriifgroB3e selbst, sondern der p-Wert. Im vorlie-
genden Beispiel betragt er 0.1357, d. h. ist deutlich groB3er als die Signifikanzschranke
von 0.01, also Befund nicht signifikant.



(4) Ergebnis: Die geringe beobachtete Haufigkeit von Feinkeramik in der Grube A ist
noch mit der Annahme von zufilligen Abweichungen innerhalb einer gemeinsamen
Grundgesamtheit vertriglich.

Fisher-Erwin-Test. Fir Vierfeldertafeln, in denen eine Zelle einen Erwartungswert unter
5, aber iiber 1 hat, wird in der theoretischen Literatur die ,,N-1 Korrektur nach Egon
Pearson empfohlen, jedoch m.W. in der Praxis selten angewendet. Die Berechnung
von y?* erfolgt zunichst nach dem iblichen y>-Verfahren; abschlieBend wird das be-
rechnete y2 mit dem Ergebnis von (N-1)/N multipliziert, und dann wiederum mit den
Gblichen kritischen Werten verglichen.>* Angewendet auf unsere Tabelle Abb. 68
ergibt sich ein korrigiertes y*> von 2.77, d. h. wie auch nach dem exakten Test nach
Fisher der Befund ,,nicht signifikant™ (p=0.10).

18.4.9 Chi-Quadrat-Verfahren: Schwach besetzte Tafeln (II)
In Mehrfeldertafeln — also Tabellen mit mehr als 2 x 2 Zellen — gilt die Forderung,
dass maximal 20 % der Zellen erwartete (resp. beobachtete) Hiufigkeiten unter 5 ha-
ben dirfen. Was tun, wenn mehr als 20 % der Zellen eine zu geringe Haufigkeit auf-
weisen? Wirklich ginzlich befriedigende Lésungen gibt es kaum. Der m.E. beste Weg
ist, die Tabelle und die Fragestellung zu tberdenken und demgemil3 mehrere Zellen
geeignet zusammen zu fassen, also etwa fragestellungsorientiert zwei Spalten zu einer
Spalte zusammen zu ziehen, oder dies fur Fille (Zeilen) zu erwigen.

Die moderne Literatur (z. B. Bortz, Lienert & Boehnke, 2000) operiert nicht
mehr mit der ,,Korrektur nach Yates®. Man erwigt stattdessen je nach Lage der Dinge
folgende Verfahren (Abb. 71):

54 Campbell I. (2007). Chi-squared and Fisher-Irwin tests of two-by-two tables with small sample recommenda-
tions. Statistics in Medicine, 26, 3661 — 3675. Die Berechnung kann z. B. mit Hilfe eines Online-Tools erfolgen:
“Chi squared test calculator for two-by-two tables”: http://www.iancampbell.co.uk/twobytwo/calculator.htm
[24.1.2020]. Fur Berechnungen mit R steht ein Skript zur Verfligung: , EPCS test”: https://rpubs.com/seriouss-
tats/epcs test [24.1.2020].
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wenn:

dann:

die Tafel klein (2 x 3 oder 3 x 3 Felder)
ist, alle Felder schwach besetzt sind,

die schwach besetzte Tafel hochstens 5 x

5 Felder hat, alle Erwartungswerte gro3er
1 sind,

die schwach besetzte Tafel deutlich mehr
als 5 x 5 Felder hat, es Erwartungswerte
kleiner als 1 gibt,

exakter Kontingenztest (Bortz, Lienert &
Boehnke 2000, 140-142);

empirisch approximierter Chi-Quadrat-
Test von Craddock & Flood 1970 (s.
Bortz, Lienert & Boehnke 2000, 139-
140);

modifizierter ~Chi-Quadrat-Test: sog.
Haldane-Dawsen-Test (s. Bortz, Lienert
& Boehnke 2003, 137-139).

Abb. 71 Alternativen zum einfachen Chi-Quadrat-Test bei schwach besetzten Mehrfeldertafeln.

Bewertung: Die hier in Abb. 71 genannten Tests kénnen in speziellen Fillen sinnvoll
herangezogen werden. Alternativ sollte jedoch unbedingt gepriift werden, ob die ggf.
aus dem Testergebnis abgeleiteten Aussagen in der Praxis von archiologischer Rele-
vanz wiren. Dies ist oft nicht der Fall, selbst wenn die Tests dann ,,richtige® Ergeb-
nisse erbrichten. Daher empfehle ich, statt iiber die Anwendung eher wenig bekannter
statistischer Verfahren vor allem Uber das Zusammenfassen von Zellen nachzuden-
ken, d. h. die Fragestellung der Datenlage entsprechend anzupassen. Eine stets gute
Alternative ist es, sich nach einer Vergréierung der Stichprobe umzuschauen, bei-
spielsweise indem man zusitzlich zu den ,,eigenen® Daten solche aus der Literatur
hinzugewinnt.

»Zellen zusammenfassen?* Hitten wir in unserem Miunzbeispiel nur eine
kleine Stichprobe, kénnte man etwa erwigen, die Nominale 1, 2 und 5 Cent zu ,,Kup-
ferminzen® zusammenzufassen, die Nominale 10, 20 und 50 Cent zu ,,Messingmiin-
zen® und die Nominale 100, 200 und 500 Cent zu ,,Bimetallmtnzen (0.4d.). Dann
ligen nur mehr 3 statt 9 Miinzkategorien vor, dem entsprechend wiren die Haufigkei-
ten in den verbliebenen Zellen deutlich héher und es konnte vermutlich mit dem be-
wihrten gewShnlichen Chi-Quadrat-Verfahren gearbeitet werden.

18.4.10 Testvoraussetzung Binomial- oder Poisson-Verteilung

Die Anwendung des Chi-Quadrat-Tests ist nur erlaubt, wenn die Haufigkeiten einer
Poissonverteilung, einer Binomialverteilung oder einer Multinomialverteilung unter-
liegen. Keine Sorge, in unseren Beispielen ist dies der Fall. Aber das Ganze ist ein
komplexes und wichtiges Thema, das wir im Kapitel 18.5 ,,Chi-Quadrat-Krise, ...*
ausfithrlich behandeln werden.



18.4.11 Informationsstatistik

Ein anderes Verfahren, die sog. Informationsstatistik (I) nach Solomon Kullback, bie-
tet statistisch einige Vorteile gegentiber dem Chi-Quadrat-Verfahren (u. a. hdhere Ge-
nauigkeit der ermittelten Priifgrof3e). Allerdings bestehen die verteilungstheoretischen
Forderungen des Chi-Quadrat-Verfahrens fort und ebenso das Problem eventuell zu
gering besetzter Zellen. Daher hat sich dieses bei Ihm (1978, 211 ff.) propagierte Ver-
fahren aus der Gruppe der , Likelihood-Verhiltnis-Tests* in der Praxis nicht breit
durchgesetzt.>

18.4.12 Chi-Quadrat signifikant: und nun? — Konfigurationsfrequenzanalyse

(KEA)

Der Befund ,,signifikant™ bedeutet: Es gibt signifikante Unterschiede, d. h. die Abwei-
chungen zwischen den beobachteten und erwarteten Hiufigkeiten sind nicht mehr
zufillig. In der Regel stellt sich bei Mehrfeldertafeln anschlieBend die Frage, wo diese
Unterschiede liegen. Hilfreich ist die systematische Durchsicht aller Zellen nach signi-
fikanten Abweichungen: Man beobachtet in der Mehrfeldertafel, in welchen Zellen das
errechnete (Zellen-) ,,Chi“ gréBer ist als der , kritische Wert® zu alpha = 0.05 (3.84)5¢
oder — selten so streng gesetzt — zu alpha 0.01 (6.63) bei einem Freiheitsgrad. Diese
anscheinend signifikant {iberreprisentierten Beobachtungen nennt man ,,Typ®, und
die anscheinend signifikant unterreprisentierten Zellen ,,Antityp®.

Meist gibt es in groferen Tabellen Zellen (oder Zeilen oder Spalten) ohne
auffallende Effekte, wihrend wiederum andere Zellen deutliche Abweichungen auf-
weisen und wesentlich zu dem Gesamt-Chi-Quadrat beitragen. In diesen Fillen ist ein
theoretisch nicht ganz sauberer, aber effizient zielfiihrender Weg, nach der Erstanalyse
bei einer grofleren Tabelle ihre Zerlegung in zwei neue Tabellen vorzunehmen, (a)
dicjenige, die alle nicht signifikanten Zeilen und Spalten aufnimmt, und (b) jene, wel-
che die signifikant unterschiedlichen Zeilen und Spalten aufnimmt. Daraus resultiert
eine exaktere Beschreibung der unspezifischen Unterschiede einerseits und der inter-
pretierenswiirdigen Unterschiede andererseits.

Eine Alternative dazu und der theoretisch korrektere Weg ist die Einzelprii-
fung der ,, Typen® auf Signifikanz; hierzu erstellt man eine Vierfeldertafel mit den drei
Zeilen Stichprobe, Spaltensumme minus Stichprobe, Spaltensumme, sowie den drei

55 Zur Informationsstatistik z. B. Ihm (1978), 211 ff.; vgl. unter der Bezeichnung , G-Test (Anpassungstest)” auch
bei Weber (1986, 194-196).

%6 Siehe oben die Tabelle Abb. 65 mit den kritischen Werten der Chi-Quadrat-Verteilung, der Wert 3,84 ist der
kritische Wert zum Freiheitsgrad 1.
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Spalten ,, Typ®, Zeilensumme minus Typ, Zeilensumme, und testet mit dem ,,exakten
Test nach Fisher”. Zumindest im Falle von Tabellen mit geringen Hiufigkeiten ist
dieser Weg anzuraten.

Wem diese Hinweise nicht reichen, z. B. weil eine solche Tabelle eine ausneh-
mend hohe Bedeutung fiir die anliegende Studie hat, findet unter einem Verfahren
namens ,,Konfigurationsfrequenzanalyse® (KI'A) sicheren Boden. Wobei es sich dabei
nicht um spezielle Berechnungen handelt, sondern um einen klaren, statistisch ausge-
arbeiteten Weg zur vertieften Analyse der Tabellen (Bortz, Lienert & Boehnke 2008,
155-158 mit weiterer Lit.).

18.4.13 Chi-Quadrat-Test und grofle Grundgesamtheiten

Wir haben in den vorangehenden Abschnitten einen in den Lehrbtichern meist stark
betonten Aspekt eingehend beleuchtet, der auch in der Archdologie eine wichtige Rolle
spielt: das Arbeiten mit Haufigkeiten im Falle von wenigen Beobachtungen. Wenn
man die Wahl hat, ist in solchen Fillen der bessere Weg, zu prifen, ob man nicht
anstelle der beschriebenen Verfahren durch eine gezielte VergroBerung der Stichprobe
cine umfangreichere Datenbasis gewinnen kann und damit in den Bereich des Stan-
dardverfahrens kommt — aber dies ist eben nicht immer méglich.

Einer besonderen Erwihnung wert ist aber auch das Gegenteil: das Vorhan-
densein einer groB3en Stichprobe mit zahlreichen Beobachtungen. Unser Geldbérsen-
Beispiel mit insgesamt mehr als 7.700 Miinzen etwa bewegt sich in diesem Bereich. In
solchen Fillen neigt das Chi-Quadrat-Verfahren dazu, recht bald eine statistische Sig-
nifikanz anzuzeigen. Da das Verfahren klar und eindeutig ist, sollte man auch hier
nicht an dem Befund ,,signifikant™ ritteln. Stets zu stellen ist jedoch zusitzlich die
Frage, ob ein signifikanter Unterschied auch relevant ist. Eine Antwort darauf kann
nicht die Statistik geben, sie muss aus der Archiologie heraus entwickelt werden. So
kommt es in solchen Fillen nicht selten zum Befund, dass ein Unterschied zwar sig-
nifikant ist, jedoch in der Sache so gering ausfillt, dass er fir die Lebenswirklichkeit
vergangener Menschen keine Rolle spielte. Diese Frage nach der Relevanz sollte am
Ende der statistischen Prozeduren unbedingt gestellt und eigens beantwortet werden.

Das beschriebene Phinomen, nimlich dass bei gro3en Fallzahlen auch relativ
kleine Unterschiede eine statistische Signifikanz erreichen kénnen, ist kein Spezifikum
des Chi-Quadrat-Verfahrens. Es betrifft beispielsweise auch die Analyse von Mess-
werten und Mittelwertunterschieden, die z. B. mit dem T-Test als signifikant erwiesen
wurden. Die geisteswissenschaftlich zu klirende Relevanzfrage stellt sich also auch
jenseits des Chi-Quadratverfahrens.



18.4.14 Praxistipp: Tests

Es kann vorkommen, dass man sich trotz sorgsamen Einarbeitens in ein Testverfahren
unsicher ist, wie die Ergebnisse zu interpretieren sind. Schnelle Selbsthilfe: Man arbei-
tet parallel mit kiinstlichen (,,simulierten®) Zahlen. Im Falle des Chi-Quadrat-Test: mit
einer Tabelle mit selbst erfundenen Zahlen, bei denen es mit Sicherheit keine Effekte
gibt, und zum Vergleich mit einer solchen, in denen es mit Sicherheit starke Effekte
gibt. So lernt man, Testergebnisse sicherer zu interpretieren. Eine Empfehlung, die
auch fir andere Testverfahren gilt.

18.5 CHI-QUADRAT-KRISE, MINDESTINDIVIDUENZAHL, UND WARUM DIE
PRUFUNG DER VERTEILUNG SO WICHTIG IST

Der folgende Abschnitt adaptiert einen lehrreichen Abschnitt bei Ihm (1978) und zielt
darauf, spielerisch einen moglichen Anwendungsfehler des Chi-Quadrat-Verfahrens
zu erfahren. Am Ende wird deutlich geworden sein, weshalb in der Archiologie, der
Anthropologie und auch der Archiozoologie das Thema Mindestindividuenzahlen
(MIZ) so wichtig ist, und statistisch abstrakt sicht man exemplarisch, was geschicht,
wenn die theoretischen Voraussetzungen fiir ein Testverfahren nicht beachtet werden.

Wir kommen auf den y2-Test zuriick. Wir vergleichen zwei Gruben (Grube 1 und
Grube 2) mit zwei unterschiedlichen Keramiktypen (Typ A, Typ B), die in etwas un-
terschiedlicher Hiufigkeit in beiden Gruben vorkommen (Abb. 72).

Typ A Typ B Spaltensumme
Grube 1 6 6 12
Grube 2 5 8 13
Zeilensumme 11 14 25

Abb. 72 Hypothetische Vierfeldertafel mit zwei archaologischen Inventaren ,,Grube 1 und ,Grube
2“ und der Haufigkeit von zwei unterschiedlichen Typen, z. B. von KeramikgefaBen, in ihnen.

Die Typen gelten als leicht unterschiedlich alt, wir verfolgen die Frage, ob die beiden
Gruben eine signifikant unterschiedliche Typen-Zusammensetzung aufweisen. Dazu
berechnen wir nach dem tblichen Verfahren y2, und gewinnen ein beobachtetes 2
von 0.34. Der Vergleich mit dem kritischen Wert — hier 3.84 — zeigt, dass die Abwei-
chungen zwischen beiden Gruben mit dem Zufall vereinbar sind, also nicht signifikant
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unterschiedlich. Es ist niitzlich, das hier verfolgte Beispiel mit PAST, dem R-Com-
mander o. 4. jeweils selbst nachzurechnen.

Ein anderer, in Fragen der Statistik wenig versierter Bearbeiter dieses Fundmaterials
hat fir den gleichen Fall eine andere Darstellung gewihlt und statt der Haufigkeiten
deren Prozentwerte in die Tabelle eingesetzt. Danach sieht seine Tabelle so aus (Abb.
73).

Typ A Typ B Spaltensumme
Grube 1 24 % 25% 48 %
Grube 2 20 % 32 % 52 %
Zeilensumme 44 % 56 % 100 %

Abb. 73 Die Vierfeldertafel wie Abb. 72, jedoch statt der gezdhlten Haufigkeiten mit den entspre-
chenden Prozentwerten.

Wie zuvor wird rasch noch y? berechnet, wir gewinnen den Wert 1.35. Er liegt deutlich
unter dem kritischen Schwellenwert von 3.84, also sind die Unterschiede zwischen den
Gruben nicht signifikant.

Aber halt: Das beobachtete y2 ist gréer geworden! Urspringlich in Abb. 72
bei den gezdhlten Hiufigkeiten betrug es 0.34, nun (Abb. 73) bei den Prozentwerten
1.35. Was ist da los? Folgen wir doch dem Vorschlag eines Scherzbolds und driicken
das Ganze in Promille statt Prozent aus! (Abb. 74).

Typ A Typ B Spaltensumme
Grube 1 240 %o 250 %o 480 %0
Grube 2 200 %o 320 %o 520 %o
Zeilensumme 440 %0 560 %o 1000 %o

Abb. 74 Die Vierfeldertafel wie Abb. 72, jedoch statt der gezahlten Haufigkeiten mit den entspre-
chenden Promillewerten.

Wir berechnen rasch %2 — und erhalten ein beobachtetes y2 von 13.49 (1), weit gro3er
als der kritische Wert von 3.84, sogar gréf3er als der kritische Wert von 10,83 fur das
Irrtumsrisiko o (alpha) = 0.001. Das ,,Ergebnis“ bei der Formulierung des Problems
in Promille ist: Beide Gruben unterscheiden sich hochsignifikant! Sind wir glicklich
(denn ein signifikanter Unterschied ist ja ein endlich mal ein Ergebnis) — oder haben



wir haben ein Problem? Anscheinend kann ich die These , beide Gruben sind nicht
unterschiedlich® statistisch ebenso gut belegen ebenso wie die These ,,beide Gruben
unterscheiden sich hochsignifikant voneinander®. Liest man die einschligige Literatur
grindlicher, stolpert man iiber Sitze wie bei Thm (1978, 223): ,,Bei Kontingenztafeln
setzt man Poisson- oder Multinomialverteilung voraus. Ist diese Voraussetzung nicht
erfillt, kann das y2-Verfahren zu fehlerhaften Ergebnissen fithren. Spiter heil3t es
(Ihm 1978, 223 ff.) ,,... wurde der Test falsch angewendet, da keine Poissonverteilung
vorliegt® (ebd. p. 234). Offenbar haben statistische Verfahren Anspriiche nicht nur an
die Menge, sondern auch an die Qualitit von Daten. Die Verfahren und insbesondere
die Tests diirfen nur angewendet werden, wenn die Daten diese Voraussetzungen er-
tillen. Offenbar spielen ,,theoretische Verteilungen® (wie Poissonverteilung, Multino-
minalverteilung etc.) eine wichtige Rolle. Kurz: Wir mussen uns um theoretische Ver-
teilungen kiimmern, bevor wir auf dem Gebiet der Testverfahren weiterkommen.
Vorab zu unserem y?-Test: AusschlieSlich der Test mit den Rohdaten (Abb.
72) ist richtig durchgefiihrt, denn nur diese unterliegen tatsdchlich einer sog. Poisson-
verteilung. Das Umsetzen in Prozentwerte und Promillewerte ist falsch, es fihrt — wie
Ihm (1978, 2306) schén aufzeigt — zu einer sog. ,,Anstiickungsverteilung® (auch: ,,An-
steckungsverteilung®, engl. contagions distribution): Wo eines ist, da liegen auch mehr.
Solche Phinomene folgen oft einer sog. ,,negativen Binomialverteilung® (dazu spiter),
auf die das y?-Verfahren nicht angewendet werden darf. Und wir beginnen zu verste-
hen, weshalb statistikbewusste Archdologen vor der Auswertung von Grubeninventa-
ren mit Scherben die einzelnen Scherben zu ,,Gefd3einheiten zusammensetzen (mus-
sen): Die ,,Gefdl3einheiten unterliegen (vermutlich) einer Poissonverteilung — die ein-
zelnen Scherben nicht! Wird nidmlich ein bestimmtes Gefd3 (,,GefdB3einheit™) in den
Abfall geworfen, ist — wegen der Wahrscheinlichkeit des Zerbrechens von Gefillen —
die Wahrscheinlichkeit deutlich erh6ht, dass weitere Scherben eben dieses Gefil3es in
der Grube liegen. Weitere Beispiele: Die Anzahl der Kastanien pro Fliche im Park
folgt einer Ansteckungsverteilung. Denn wo ein Kastanienbaum steht, liegen meist
viele Kastanien. Die Pflanzenausbreitung in der Fliche bei Pioniervegetationen folgt
einem dhnlichen Muster: Wo eine erste Pflanze dieser Art steht, ist die Wahrschein-
lichkeit erh6ht, dass (bald) auch weitere Pflanzen dieser Art in der Nachbarschaft ste-
hen. Ahnlich steht es um Abfallspektren z. B. mit Tierknochen: Enthilt eine Abfall-
grube einen Rinderknochen, der anzeigt, dass hier ein Rind geschlachtet wurde, ist die
Wahrscheinlichkeit erhéht, dass man weitere Rinderknochen findet, denn ein Rind hat
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viele Knochen. Daher wire die Anwendung des y?-Verfahrens auf die gezdhlten Hiu-
tigkeiten der einzelnen Knochen falsch, statistisch richtig ist einzig der y>-Test an Min-
destindividuenzahlen (MI1Z).57

Nicht verzweifeln: Das Thema ,,theoretische Verteilungen® ist ebenso wichtig
wie kompliziert, weshalb es in vielen Lehrbiichern schlicht umgangen wird; eine lehr-
reiche Ausnahme mit zahlreichen Beispielen auch zum Nachrechnen ist Thm u. a.
1978. Wir wollen uns dem Thema Stiick fiir Stiick nihern, in der Reihenfolge seiner
Wichtigkeit. Weshalb wir uns im folgenden Kapitel um die ,,Normalverteilung* kiim-
mern.

19 ANALYSE VON MESSWERTEN: MITTELWERT,
STANDARDABWEICHUNG ...

In diesem Kapitel verlassen wir das Thema Hiufigkeiten und wenden uns Messwerten
zu, d. h. Daten, die mindestens Ordinalskalenniveau haben (Ringe, wie z. B. Noten),
besser einer quantitativen Skala folgen (wie z. B. die Prigejahre in unserem Miinzbei-
spiel). Die nichsten Abschnitte zielen darauf, solche Daten zusammenfassend zu be-
schreiben und zu analysieren, wozu zunichst einmal Kennzahlen gehéren wie z. B.
Zentral- und Streuungsmafle. Doch zuvor sollte man die Daten gesichtet haben, d. h.
sich einen ersten visuellen Eindruck von ihnen verschatft haben. Also zurtick zur Auf-
gabe ,,schnell mal eine Grafik®, denn es ist vorteilhaft, sich die Daten z. B. in einem
Histogramm angeschaut zu haben.

19.11 Begriffsklirung unimodal, bimodal, multimodal

Zentral- und Streuungsmalle dienen dazu, Wertereihen abstrakt zu beschreiben und
das wesentliche in ein oder zwei Zahlenwerten zusammenzufassen, z. B. um diese mit
anderen Wertereihen zu vergleichen. Ihre Angabe ist jedoch nur dann sinnvoll, wenn
die Datengruppe grundsitzlich auch durch ein Zentralmal3 beschreibbar ist, d. h. es
tatsdchlich sinnvoll ist, einen ,,mittleren Wert* anzugeben. Dies ist z. B. nicht der Fall

57 Zum Thema ,Knochenzahl, Knochengewicht, MIZ“: Friederike Johansson, Zusammensetzung des Knochenma-
terials. In Becker, C. & Johansson, F. (1981). Tierknochenfunde 2. Bericht: Mittleres und oberes Schichtpaket (MS
und OS) der Cortaillod-Kultur. (Die neolithischen Ufersiedlungen von Twann, 11) (p. 16-24, insbes. 17 Tab. 3).
Bern: Staatlicher Lehrmittelverlag.



bei nominalskalierten Variablen. Wie sollte ein ,,mittleres Studienfach‘ aussehen? Dies
ist ebenfalls nicht der Fall bei Wertereihen, die erkennbar bi- oder multimodal sind.
Was heif3t das? Statt vieler Worte erklirt die Bildfolge Abb. 75 bis Abb. 77 mit den
jeweiligen Legenden, worum es hier geht.

Empfeblung

Weil die Angabe eines Zentralmal3es nicht immer sinnvoll ist, sollte man die Sinnhaf-
tigkeit immer als erstes tberpriifen. Der einfachste Weg, dies zu tun, ist eine grafische
Darstellung der Daten als Histogramm. Diese Histogramme muss man spiter nicht
zwingend auch publizieren. Im Gegenteil: In den Publikationen sollte man mit Grafi-
ken sparsam umgehen. Aber im Prozess der Datenanalyse ist es stets sinnvoll, sich
frihzeitig mit solchen Bildern einen visuellen Eindruck von den Daten zu verschaffen.

Anzahl Beobachtungen

0 5 10 15 20
gemessene Werte

Abb. 75 Unimodale Verteilung. Das Bild zeigt eine eingipflige / unimodale Verteilung. Sie kann
durch ein ZentralmaR sinnvoll beschrieben werden, der mittlere Wert liegt bei 10.
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Abb. 76 Bimodale Verteilung.
8- Das Bild zeigt eine zweigipflige
/ bimodale Verteilung. Sie hat
— wie die Verteilung im Bild
oben (Abb. 75) — rein rechne-
risch einen mittleren Wert
von etwa 10, was in diesem
Fall jedoch sicherlich kein
sinnvolles ZentralmalR ist.
Richtiger ware es —wenn man
ein ZentralmaR benétigt —
diese Wertereihe in zwei
Gruppen zu teilen und jede fir
5- sich mit einem Zentralmal® zu

beschreiben (hier ca. 5 und ca.

15).

(o)}

E =S

Anzahl Beobachtungen

10 15 20
gemessene Werte

o -
(&)

Abb. 77 Multimodale Vertei-
lung. Dieses Bild zeigt eine
mehrgipflige / multimodale
Verteilung. Fiir solche Vertei-
lungen ist die Angabe eines
6- ZentralmaRes nicht sinnvoll.

Anzahl Beobachtungen

10 15 20
gemessene Werte

o
(8,1
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19.2 ZENTRALMABE: MODALWERT, MEDIAN, MITTELWERT

Sind Wertereihen durch ein Zentralmal3 sinnvoll beschreibbar, stehen dazu je nach
den Details unterschiedliche MaB3e zur Verfiigung (s. Ubersichtstabelle Abb. 78). Wel-
ches Zentralmal3 sinnvoll verwendet wird, hingt zunichst einmal vom Skalenniveau
ab.

* Bei nominalskalierten Variablen kann man die Haufigkeiten auszihlen, und den hiu-
tigsten Wert bestimmen; man nennt ihn den Modalwert (engl. 7zode).

* Bei ordinalskalierten Variablen dient der Median als Zentralmal3: Er gibt den mittle-
ren Wert einer geordneten Reihe an (mittlerer Rang). Der Median (auch: Zentralwert;
engl. median) teilt eine geordnete Wertereihe in der Mitte. Bei ungerader Zahl von Be-
obachtungen (n) ist der Median der Beobachtungswert des mittleren Ranges. Bei einer
geraden Zahl von Beobachtungen (n) ist der Median das arithmetische Mittel der bei-
den mittleren Beobachtungen. Bei mehrfach besetzten Klassen einer Ordinalskala ist
der Median diejenige Klasse, in die der Beobachtungswert mit dem Rangplatz [(n+1)
/ 2] bei ungeradem n, bzw. [n / 2] bei geradem n fillt. ,,n* ist die in der Statistik Gbliche
Notation fiir Anzahl der Fille.

* Bei quantitativ skalierten Variablen kann der Mittelwert als Zentralmal} dienen. Bis-
weilen ist es richtiger, stattdessen den Median zu wihlen (dazu spiter). Der Mittelwert
(auch: arithmetisches Mittel; engl. mean) ist die Summe der Werte, geteilt durch deren
Anzahl.

19.2.1 Zentralmalle selbst gerechnet

Weil das Thema wichtig ist und weil das hidndische Rechnen die Sachverhalte einprig-
sam verdeutlicht, wollen wir eingangs an konkreten Beispielen die drei Zentralmal3e
selbst ermitteln. Klar, spiter nimmt Ihnen die Statistiksoftware Thres Vertrauens diese
Arbeit ab, aber lassen Sie uns den Weg zunichst als Fullginger beschreiten.

* Modalwert. Die betreffende Datenspalte sortieren, den hiufigsten Wert ermitteln.
Dies ist der Modalwert.

Beispiel: Die Teilnehmer eines Kurses machten folgende Gewichtsangaben
(geordnete Liste): 52; 53; 53; 55; 56; 64; 66; 70; 75; 75; 77; 96 kg. Die hiufigsten Werte
sind "53" und "75", demnach sind die Modalwerte 53 und 75, die Zahlenreihe ist
,,bimodal®.

* Median. Berechnung z. B. mit Hilfe einer Tabellenkalkulation. Schritt (1): Die betref-
fende Wertereihe (Spalte) wird sortiert. Schritt (2): Die Anzahl der Werte wird be-
stimmt. Ist die Anzahl der Werte gerade, ergibt sich eine minimal andere Berechnung
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als fiir eine ungerade Anzahl von Werten. Schritt (3), ungerade Anzahl von Fillen: Der
Median ist jener Wert, der sich in der mittleren Zelle befinden. Also: Anzahl der Fille
plus 1, dividiert durch 2 = Nr. der Zelle, die den Median enthilt. Alternativer Schritt
(3), bei gerader Anzahl von Fillen: Der Median ist jener Wert, der sich aus dem arith-
metischen Mittel der beiden mittleren Zellen ergibt. Also: Anzahl der Fille dividiert
durch 2, Wert aus der Zelle unmittelbar tiber und unter dieser Zahl addieren und durch
2 dividieren.

Beispiel: Die Teilnehmer eines Kurses machten folgende Gewichtsangaben
(geordnete Liste): 52; 53; 53; 55; 56; 64; 66; 70; 75; 75; 77; 96 kg. Es sind zwolf Anga-
ben, d. h. der Median entspricht dem Mittel aus dem 6. und dem 7. Wert: 64 + 66 / 2
= 65 kg. Der Median betrigt 65 kg.

* Mittelwert (arithmetisches Mittel). Man bestimme die Anzahl der Werte; man be-
rechne die Summe der Werte. Summe dividiert durch Anzahl gleich Mittelwert.

Beispiel: Die Teilnehmer eines Kurses machten folgende Gewichtsangaben
(geordnete Liste): 52; 53; 53; 55; 56; 64; 66; 70; 75; 75; 77; 96 kg. Die Summe der
Gewichte betrdgt 792 kg; es sind zwolf Angaben. Das arithmetische Mittel betrdgt 792
/ 12 = 66 kg.

Skala Zentralmall  Streuungsmal}  Beispiele von Daten
Verhiltnis~ KoérpergroBie, Gewicht,
Mittelwert Standard- Bargeld
abweichung
Intervall~ Grad Celsius, schwimmende
Dendrokutve
Ordinal~ Median (Inter-) Quartil-  Medaillenringe, Noten
abstand
Nominal~ Modalwert Werteliste Geschlecht, Studienfach
Abb. 78 Ubersichtstabelle iiber die Art von Daten und die zugehérigen Zentral- und Streuungs-
male.



19.3 STREUUNGSMABE: INTERQUARTILABSTAND, STANDARDABWEICHUNG
Zum Zentralmal3 fehlt noch eine wichtige Information: Wie ,,typisch® ist dieses Zent-
ralmal3 fiir eine beobachtete Datenreihe? Dazu ein Beispiel (Abb. 79). Es liegen uns
drei unterschiedliche Datensitze (Wertereihen) mit je neun Beobachtungen vor.

Datensatz A 3;4;4;5;5;,5;6;6; 7 Median 5, Mittelwert 5
Datensatz B 1,2;3;4;5;6,7; 8,9 Median 5; Mittelwert 5
Datensatz C 1;,1;,1;1;59,9,9;9 Median 5; Mittelwert 5

Abb. 79 Beispiele unterschiedlicher Zahlenreihen, die den gleichen Wert des Medians und des Mit-
telwerts ergeben.

Fir alle drei Reihen in Abb. 79 ergeben sich als Zentralmal3 der Median 5 und ein
arithmetisches Mittel von 5. Ein Blick auf die Wertereihen verdeutlicht, dass die Reihe
»A“ durch dieses Zentralmal3 tatsdchlich gut beschrieben wird, die Werte in der Reihe
B weniger gut durch das Zentralmal reprisentiert sind, und fiir die Reihe ,,C* beide
Zentralmale offenbar eine ungeniigende zusammenfassende Beschreibung darstellen.
Wir benétigen eine Quantifizierung der Streuung um das Zentralmal3, um diesen Sach-
verhalt treffend mit einem Kennwert darstellen zu kénnen; dazu dienen die sog. Streu-
ungsmalle. Streuungsmalle geben an, wie weit die Werte um das Zentralmal} herum
streuen, d. h. ob die Beobachtungen stark auf das Zentralma@} hin genormt sind oder
in einem sehr weiten Bereich um es herum , streuen®. Auch hier wird zunichst nach
den Skalenniveaus differenziert.

Fir nominalskalierte Variablen gibt es im Grunde kein sinnvolles Streuungs-
mal3. Man kann die Liste der vorkommenden Werte heranziechen. Bei ordinal- oder
quantitativ skalierten Variablen wird gelegentlich die Spannweite (engl. range) angege-
ben, die Differenz zwischen dem kleinsten und dem gréBiten Wert. Bei ordinalskalier-
ten Variablen kann es sinnvoll sein, den Interquartilbereich anzugeben (ndheres un-
ten).

19.3.1 Minimum, Maximum, Spannweite

In den Naturwissenschaften (z. B. Medizin, biolog. Anthropologie) werden hiufig
auch Minimum, Maximum und Spannweite (engl. spaz) als Streuungsmalle verwendet.
Das Minimum ist der beobachtete kleinste Wert, das Maximum der beobachtete
hoéchste Wert einer Datenreihe; die Spannweite ist die Differenz zwischen Maximum
und Minimum, sie kénnte ebenfalls als Streuungsmal} verwendet werden. In der Ar-
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chiologie ist die praktische Bedeutung dieser drei Kennzahlen gering, da sie nahelie-
genderweise in besonderem Malle von — méglicherweise vom ,,typischen weit ent-
fernten — extremen Werten beeinflusst werden, d. h. nicht geeignet sind, die gesamte
Datenreihe treffend zu charakterisieren und eine niitzliche Aussage tiber sie zu ma-
chen. Minimum, Maximum und Spannweite sind sehr stark von zufillig vorhandenen
— oder auch eben nicht vorhandenen — Extremwerten abhingig.

Bitte selbst ein Beispiel rechnen: Die Teilnehmer machten folgende Ge-
wichtsangaben (geordnete Liste): 52; 53; 53; 55; 56; 64; 66; 70; 75; 75; 77; 96 kg. Die
Angaben streuen zwischen 52 (i. e. Minimum) und 96 kg (i. e. Maximum), die Spann-
weite betrigt 96 - 52 = 44 kg.

19.3.2 Interquartilabstand (IQR)
Bei Rangdaten und bei quantitativ skalierten Variablen, die bestimmte Voraussetzun-
gen (dazu spiter) nicht erfiillen, dient der Interquartilabstand (engl. IQR, interguartite

range) als Streuungsmal3: Er beschreibt in einer geordneten Reihe jene Spanne (,,mitt-
lerer Bereich), in die — symmetrisch um den Median herum — die Hilfte aller Be-
obachtungen fillt. Ein Viertel der Werte liegt unterhalb des Medians, ein Viertel der
Werte oberhalb des Medians.

Die oben in Abb. 79 als Beispiel aufgefithrten Wertereihen sind symmetrisch.
Ist das in starkem MaBe nicht der Fall, ist die Angabe von Zentralmaen problema-
tisch, z. B. bei Wertereihen, die sehr ,,schief” sind. Beispiel einer sehr schiefen Vertei-
lung: 1; 5; 7; 8; 8; 8; 8; 8; 9.

Selbst rechnen: Das Vorgehen entspricht dem der Ermittlung des Medians.
Nun zielt das Verfahren nicht auf dem mittleren Wert ab, sondern auf jenen Wert
zwischen dem untersten und dem nichsten Viertel (Q25) und dem Wert zwischen
dem dritten und dem letzten Viertel (Q75). Beispiel: Die Teilnehmer eines Kurses
machten folgende Gewichtsangaben (geordnete Liste): 52; 53; 53; 55; 56; 64; 66; 70;
75; 75; 77; 96 kg. Es sind zwolf Angaben. Das Quartil Q25 entspricht dem Mittel aus
dem 3. und dem 4. Wert: 53 + 55 / 2 = 54 kg. Das Quartil Q75 entspricht dem Mittel
aus dem 9. und dem 10. Wert: 75 + 75 / 2 = 75 kg. Der Interquartilabstand betrigt 75
- 54 kg = 21 kg. Aussage: 50 % aller Beobachtungen liegen in einer Spanne von 21 kg.

In der Praxis ist es anschaulicher, zum Median statt der Spanne (IQR) die beiden Quar-
tile mitzuteilen, d.h. die ermittelten Werte von Q25 und Q75. Die hierzu adidquaten
Grafiken sind Boxplots, sie zeigen als Box den Bereich Q25 und Q75 und in deren
Mitte als Balken den Median (Abb. 81).



Da in der Archidologie viele Daten entsprechend ihrer Skala oder Verteilung
die Angabe von Mittelwert und Standardabweichung nicht rechtfertigen, sind Median
und Interquartilabstand (bzw. Q25 und Q75) ein Paar, dass in vielen Fillen als Ma3-
zahl angemessen ist.

19.3.3 Standardabweichung

Bei quantitativ skalierten Variablen kann die Standardabweichung (Std.abw.; engl. s
oder st.dev., standard deviation) als Streuungsmal} dienen. Oft ist es richtiger, statt ihrer
ebenfalls den zuvor erlduterten Interquartilabstand zu wihlen. Die Standardabwei-
chung (sd) gibt — bei normalverteilten Variablen (dazu spiter) — jene Spanne (* sd) an,
in die symmetrisch um den Mittelwert circa zwei Drittel (genauer: 68,27 %) aller Be-
obachtungen fallen. In die doppelte Standardabweichung (+ 2sd) fallen 95,45 % aller
Werte, in die dreifache Standardabweichung (£ 3sd) fallen 99,73 % aller Werte der
Wertereihe.

Standardabweichung selbst rechnen: Die Ermittlung der Standardabweichung erfolgt
in mehreren Schritten, die wir nachfolgend Schritt fiir Schritt nachvollziechen, weil da-
ran wiederum eine in der Statistik typische Vorgehensweise und Begrifflichkeit ver-
stindlich wird. Als Beispieldaten wihlen wir wieder die Gewichtsangaben der zwolf
Teilnehmer eines Kurses: 52; 53; 53; 55; 56; 64; 66; 70; 75; 75; 77; 96 kg.

(a) Mittelwert. Wir berechnen den Mittelwert: Summe der Werte dividiert durch An-
zahl der Werte = 66.00 kg.

(b) Berechnung der Abweichungsquadrate: Fiir jede Beobachtung der Wertereihe be-
rechnen wir das ,,Abweichungsquadrat™ = (Beobachtung minus Mittelwert) quadriert:

(52 - 66) quadriert: 196
(53 - 66) quadriert: 169
(53 - 66) quadriert: 169
(55 - 66) quadriert: 121
(56 - 66) quadriert: 100
(64 - 66) quadriert: 4
(66 - 66) quadriert: 0
(70 - 66) quadriert: 16
(75 - 66) quadriert: 81
(75 - 66) quadriert: 81
(77 - 66) quadriert: 121
(96 - 66) quadriert: 900
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(c) Summe dieser Abweichungsquadrate (SAQ): 196 + 169 + 169 + ... + 81 + 121 +
900 = 1.958.

(d) s? Varianz: SAQ / (Anzahl der Fille):> 1.958 / (12) = 163,17
(e) sd Standardabweichung: Wurzel aus der Varianz: Wurzel (163,17) = 12,77

Wie eingangs gesagt, all diese Rechnereien nimmt Thnen kiinftig die Software ihres
Vertrauens ab. Dennoch empfehle ich sehr, diese Zentral- und Streuungsmalle we-
nigsten einmal anhand einer kleinen Datenreihe selbst zu berechnen, wobei man dies
gerne auch mit Hilfe einer Tabellenkalkulation tun kann — wobei man dann dort eben
zu Ubungszwecken selbst rechnen sollte und nicht die fertigen Funktionen aufruft.
Die ,,Summe der Abweichungsquadrate® ist etwas, was auch bei vielen anderen statis-
tischen Verfahren berechnet wird.

19.3.4 Quantile als robustere Alternativen zu Minimum und Maximum
Besteht das Bediirfnis, die Spannweite einer Datenreihe zu beschreiben, ohne allzu
sehr von einzelnen Extremwerten beeinflusst zu sein, bietet sich das Arbeiten mit ge-
eigneten ,,Quantilen an, z. B. Q10 und Q90. Quantile werden aus geordneten Daten-
reihen abgeleitet; Q10 beschreibt die Grenze zwischen den kleinsten 10 % der Fille
einer Datenreihe und dem Rest; Q90 die Grenze zwischen 90 % der Fille dieser Da-
tenreihe und den 10 % groBten Werten. Zwischen Q10 und Q90 liegen also 80 % aller
Fille einer Datenreihe, wihrend die kleinsten Werte (10 %) und die gréBten Werte
(10 %) ausgeklammert bleiben. Bei umfangreichen Datenserien werden oft Q5 und
Q95 gewihlt, bei kleineren Datenreihen mit weniger als einhundert Fillen sind Q10
und Q90 geeigneter.

Richtig! Der Median ist identisch mit Q50, und aus Q25 und Q75 ergibt sich
der Interquartilabstand (IQR).

In Publikationen werden Q5, Q10, ... Q90, Q95 eher selten verwendet, und
auch Sie sollten dies nur in Ausnahmefillen tun. Wenn es aber darum geht, beim Sich-
ten und Kennenlernen der Daten einen guten, stabilen Uberblick iiber die Streuungs-
weite zu gewinnen, kénnen diese Quantile hilfreich sein. Es gibt auch spezielle Zentral-
malle (Mittelwerte), die diesem Ansatz folgen, z. B. der ,,5 %-trimmed mean®, also ein

58 Anmerkung zur Varianz: Der hier verfolgte Weg mit dem Ausdruck ,,Division durch (Anzahl der Fille)“ ist in der
deskriptiven Statistik richtig. In der schlieBRenden Statistik wird die Varianz durch Division mit der ,,(Anzahl der
Falle minus 1)“ berechnet. Die einschlagigen fertigen Funktionen der gangigen Tabellenkalkulationsprogramme
operieren hier leider nicht alle gleich und nicht immer richtig.



Mittelwert (#ean), der eben die héchsten und die kleinsten 5 % einer Datenreihe aus
der Berechnung des arithmetischen Mittels ausschlieBt. Hier gilt das Gleiche: Fur die
Phase der ersten Datensichtung ein niitzlicher Wert, ansonsten cher ungebriuchlich.

AbschlieBend noch etwas zu Begriffen und ,,Etikette: Quartil / Quantil. Die
Ringe 25 % und 75 % nennt man Quartil (mit 1), die weiteren Ringe wie z.B. 10 %,
5% Quantile (mit n) — weshalb IQR der Interquartilabstand ist.

19.3.5 Kurze Zusammenschau

Alle Ergebnisse fiir unsere Beispielreihe von Kérpergewichten:

* Minimum 52 kg, Maximum 96 kg, Spanne 44 kg;

* Median 65 kg; IQR: Q25 = 54 kg, Q75 = 75 kg; d. h. 50 % aller Fille liegen in der
Spanne 54 — 75 kg;

* Mittelwert 66 kg, Standardabweichung 12,77 (13,34)%; d. h. 68,27 % aller Fille liegen
in der Spanne 52.7 — 79.3 kg,

19.3.6 grafische Darstellungen, u. a. als Selbstkontrolle

Es ist sinnvoll, sich wihrend der Arbeit zu den Kennzahlen immer auch eine grafische
Darstellung anzufertigen. Wenn Sie spiter Ihre Ergebnisse prisentieren, werden Sie
sparsam mit solchen Bildern umgehen und nur das wirklich Wichtige zeigen. Doch
wihrend der Arbeit bilden die Grafiken eine wichtige (Selbst-) Kontrolle, z. B. fiir die
Frage: Liegt tatsichlich ein unimodales Bild vor, d. h. sind die Kennzahlen auch sinn-
voll?

Die beiden Bilder Abb. 80 und Abb. 81 geben die im Jahr 2017 gezogenen
Stichproben unseres Geldborsen-Datensatzes wieder. Das Histogramm Abb. 80
kénnte man — z. B. in der Abbildungsunterschrift — erginzen um die Angabe der pas-
senden Kennzahlen, in diesem Fall: n = 400 (d. h. Anzahl der Beobachtungen = 400);
Mittelwert Pragejahr 2003,2, Std.abw. 9,69 Jahre.

Der Grafiktyp Abb. 81 heil3t ,,Boxplot™ (auch: box-and-whisker plof). Boxplots
zeigen nicht Mittelwert und Standardabweichung an, sondern den Median (dicke waa-
gerechte Linie) und den Interquartilbereich (Kasten), sowie (in diesem Fall) auch die
(Gbliche) Spanne der Daten (Linien mit Querstrichen am Ende, ,,Antennen®). Wollte
man hierzu geeignete Kennzahlen angeben (z. B. in der Abbildungsunterschrift),
kénnten diese lauten: Median: 2002, Q25 — Q75: 2002 — 2010, IQR: 8 Jahre.

%9 Der Wert 12,77 ergibt sich aus der dargelegten, fir die beschreibende Statistik korrekten Berechnung, der
Wert 13,34 aus der in der schlieBenden Statistik iblichen Berechnung der Varianz.
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Abb. 80 Pragejahre der im Jahr 2017 ausgezahlten Geldborsen (n=400), hier als Histogramm darge-
stellt.
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Abb. 81 Pragejahre der im Jahr 2017 ausgezahlten Geldborsen (n=400), hier als Boxplot dargestellt.

Der Boxplot Abb. 81 wurde mit Hilfe von R erzeugt. Die in einem Querstrich (englisch
hinge genannt), also T-f6rmig endenden ,,Antennen® (engl. ,,whisker— Barthaare), zei-
gen den Bereich an, wo die extremen ,,Austeiller liegen. Als Ausreiller werden gemil3
J. W. Tukey (1977) Beobachtungen bezeichnet, die jeweils innerhalb einer Spanne lie-
gen, die um den Faktor 1,5 des IQR dies- und jenseits des IQR liegen. Die kleinen
Punkte darunter oder dariiber sind dann die einzelnen Ausreifer. Caveat: Manche an-
deren Statistikprogramme definieren die Bedeutung der T-férmigen Linien und die
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Begriffe Ausreiller oder Extremwert etwas anders, d. h. man sollte dies ggf. (a) dort in
der Dokumentation nachlesen und (b) in seriésen Arbeiten den Lesern auch bei der
ersten Verwendung einer solchen Grafik mitteilen. PAST und R folgen hinsichtlich
der Antennenlinge dem Ansatz von Tukey.

Sie kennen nun den Unterschied zwischen Mittelwert und Median, und werden zu den
Grafiken stets auch die passenden Kennzahlen verwenden. Vertauschungen zwischen
,Mittelwert™ und ,,Median® sind unprofessionell.

19.4 PRAXIS PAST: ZENTRAL- UND STREUUNGSMABE MIT PAST

Abstrakt lautet der Weg: Daten in PAST in eine Spalte eingeben oder aus Tabelle im-
portieren. Spalte als aktiv markieren/selektieren. => Univariate; => Summary statis-
tics. Das aufpoppende Fenster gibt alle nStigen Werte aus; die zusitzlichen Angaben
koénnen Sie einstweilen ignorieren. Achtung, der ,,Std. etror® = standard error (des Mit-
telwerts) ist etwas anderes als die ,,Std. dev.* = standard deviation (Standardabweichung).

Als Beispiel wollen wir die Femurlingen im Griberfeld von Zwentendorf un-
tersuchen. Wir gehen davon aus, dass die Datenerfassung und Verwaltung zunichst in
LO-Calc vorgenommen wurde. Daher mussen die Daten zunichst von dort nach
PAST tiberfiihrt werden. Vernachlissigt man die Option Copy-&-Paste, ist der nor-
male Weg, die Daten in LO-Calc als *.cvs-Datei abzuspeichern und sie von dort in
PAST cinzulesen. PAST starten (am besten liegen Daten und PAST im gleichen Ord-
ner), dann => File, => Open, und die entsprechende Datei aussuchen. In dem auf-
klappenden Menii sind vermutlich folgende Einstellungen zielfihrend: ,,Rows con-
tain®: Only data cells; ,,Columns contain“: Names, data; ,,Separator® Comma; dann
»Import“. Manchmal muss man etwas probieren, bis man die passenden Einstellungen
gefunden hat.

Moéglicherweise sind die relativ vielen leeren Felder (fehlenden Werte) noch
in einem unpassenden Zustand, weil LO-Calc dort vermutlich ,,#NULLI* eingetragen
hat, womit PAST nicht zurechtkommt. Also gilt es, diesen Mangel zu bereinigen:
Spalte oder einige Spalten markieren, dann: => Edit; => Replace; in das Meni bei
,»Find what® eintragen ,, #NULLI, in ,,Replace with* nichts eintragen (d. h. leer las-
sen), dann ,,Replace®, und etwas Geduld: bei gréBeren Datensitze ist diese Operation
nicht schnell. Danach am besten den Datensatz (zwischen-) sichern: => File; ,,Save
as...“, und das PAST-Format (*.dat) wiahlen. Ist der Datensatz auf diese Weise berei-
nigt und arbeitsfihig, kann die eigentliche Auswertung beginnen.
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Abweichend vom in der Anthropologie Ublichen hat der Bearbeiter von Zwentendorf
auch die Femurlingen der Kinder und Jugendlichen erfasst. Da wir uns im Folgenden
(wie tblich) auf die Erwachsenen beschrinken wollen, muss der Datensatz zunichst
auf die Erwachsenen begrenzt werden. Das hitte man auch in LO-Calc vor dem Ex-
pott der Daten machen konnen, aber zur Ubung sollen hier die Méglichkeiten von
PAST eingesetzt werden:

Spalte ,,Alter* markieren; => Edit; => Rearrange; => Sort descending: Nun
wird die gesamte Tabelle absteigend nach dem Alter der Toten bestimmt. Gemil3 der
Codierung wollen wir uns mit 4 adult, 5 matur und 6 senil beschiftigen und alle ande-
ren Fille verwerfen. Also die Tabelle herunterscrollen, bis man auf den Wechsel von
Alter = 4 zu Alter = 3 st6Bt. Die erste Zeile mit Alter = 3 ganz links am Zeilenanfang
markieren, sie sollte danach in PAST hellblau hervorgehoben sein. Dann die Shift-
Taste drucken und gedriickt halten (das ist die Taste fiir GroB3-/Klein-Schreibung),
und weiter bis ans untere Tabellenende scrollen. Jetzt sollten alle Felder dieses unteren
Tabellenteils hellblau markiert sein. Dann => Edit; => Remove: Die hellblau mat-
kierten Felder sind gel6scht. Datensatz unter neuem Namen sichern, z. B. ,,Erwach-
sene®. Es sollten jetzt noch 241 altersbestimmte erwachsene Individuen im Datensatz
vorhanden sein. Damit sind die Datenvorbereitungen erstmal abgeschlossen.

Nun zur Statistik: Die Spalte mit F1 markieren (Spaltenkopf anklicken, Spalte wird
hellblau), => Univariate; => Summary statistics: Die Ergebnisse werden ausgespielt,
u. a. erfahren wir:

Anzahl der Beobachtungen (N) 89; Mittelwert (mean) 438,2; Stdabw. (std.dev) 27,4;
Median 436, Q25 — Q75: 418,5 — 454,5.

Zur Veranschaulichung ist es sinnvoll, auch eine Grafik anzufertigen; angemessen ist
— bei biologisch gewachsenen Daten als erste Arbeitshypothese — vermutlich ein His-
togramm: => Plot; => Histogram. Die aufpoppende neue Fliche zeigt das Histo-
gramm; sie beinhaltet zusitzlich die Méglichkeit, das Histogramm néher zu steuern.
Empfehlung: ,,Start™ auf 380 setzen, ,,End*“ auf 520 setzen (d. h. auf den jeweils nahe-
gelegenen runden Wert), ,,Bins® (Anzahl der Klassen) auf ,,7% setzen. Warum 7? — die
Spanne zwischen 380 und 520 betrigt 140, d. h. 7 Klassen 4 20 mm, oder 14 Klassen
4 10 mm. Mit 7 resp. 14 ergeben sich auf der Strecke 380 mm bis 520 mm gut brauch-
bare Klassenweiten fir das Histogramm. Probieren Sie beide Einstellungen aus.

Das Histogramm erweist die Datenreihe als unimodal, einigermal3en symmet-
risch und glockenkurven-dhnlich. Bei feinerer Auflésung (bins 14) deutet sich aller-
dings eine Zweigipfligkeit an, was mit dem Geschlechtsdimorphismus von (tendenziell



kleineren) Frauen und (tendenziell gréBeren) Minnern zusammenhingen kénnte. Ub-
rigens, hinter der Schaltfliche ,,Graph settings® (unten) verbirgt sich ein weiteres
Ment mit zahlreichen sehr niitzlichen Einstellungsoptionen fiir das Histogramm: Man
kann das Layout des Histogramms mit PAST recht gut steuern.

Dem soeben entdeckten Frauen-Minner-Aspekt gehen wir nach und streben
getrennte Statistiken fiir Frauen und Minner an. Man erreicht dieses Ziel wieder mit
Sortieren, Markieren und Statistiken bestellen: Die Tabelle nach Geschlecht sortieren;
die Spalte F1 vom ersten bis zum letzten Mann — und in einem Folgeschritt von der
ersten bis letzten Frau — (1) markieren; via ,,Univariate” und ,,Summary Statistics* die
Daten bestellen. Danach ergibt sich:

38 Minner, Mittelwert 457,7; Std.abw. 24,8; Median 454,5; Q25-Q75 441,8 — 471,5.
51 Frauen, Mittelwert 423,6; Std.abw. 18,9; Median 420,0; Q25-Q75 412,0 — 436,0.

Auf dhnliche Weise erzeugen wir je ein Histogramm. Um die beiden Histogramme
besser vergleichen zu kénnen, setzen wir die gleichen Start- und Endwerte und Klas-
senweiten fur beide Geschlechter ein, also 380 — 520 bei z. B. 14 Klassen. Damit man
die Bilder vergleichen kann, muss man sie jeweils in eine externe Datei abspeichern:
Auf der Fliche Histogramm unten die Schaltfliche ,,Graph settings® klicken und in
dem neuen Fenster unten rechts bei ,,Export® die nétigen Einstellungen vornehmen
(ggf. zuvor links bei ,,Size* eine geeignete GrofB3e der Grafik bestellen).

19.5 PRAXIS R: ZENTRAL- UND STREUUNGSMARGE — AM BEISPIEL
ZWENTENDORF

Abstrakt lautet der Weg: RStudio (oder das rohe R) und den R-Commander starten;
Daten mit dem R-Commander aus einer bestehenden Tabelle importieren oder im R-
Commander selbst erfassen: => Datenmanagement; => neue Datenmatrix; im auf-
poppenden Fenster dem Datensatz einen geeigneten Namen geben & OK; die auf-
poppende neue Datentabelle ausfiillen & OK. Dann in die Analyse einsteigen: =>
Statistik; => Deskriptive Statistik; => Zusammenfassungen numerischer Variablen;
im aufpoppenden Fenster die gemeinte Variable(n) auswihlen & OK. Die Statistiken
werden im Fenster links unten von RStudio angezeigt. Wenn man im R-Commander
bleibt, kann man auch schnell die nétigen Grafiken abrufen: => Grafiken; > Histo-
gramm; ggt. die passende Variable aussuchen & OK: Im Fenster rechts unter erscheint
das Histogramm der Datenreihe.
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Als Beispiel wollen wir die Femurlinge F1 im Griberfeld von Zwentendorf untersu-
chen. Dazu haben wir mit RStudio und R-Commander die Datenmatrix ,,Zwenten-
dorf* geladen. Abweichend vom in der Anthropologie Ublichen hat der Bearbeiter
von Zwentendorf auch die Femurlingen der Kinder und Jugendlichen erfasst, daher
muss ein Altersfilter gesetzt werden, denn wir wollen uns auf die Erwachsenen (,,age®
ab 4) konzentrieren.

=> Datenmanagement; => aktive Datenmatrix; => Teilmenge der aktiven
Datenmatrix; in dem neu aufklappenden Fenster ist die mittlere Zeile relevant ,,An-
weisung fir die Teilmenge®, wo eingegeben wird: ,,age > 3°; im Fenster darunter
»IName fiir die aktive Datenmatrix“ geben wir ein ,,Erwachsene — so wird die beste-
hende Datenmatrix ,,Zwentendorf™ nicht Uberschrieben, sondern zusitzlich eine
zweite Matrix angelegt; OK; ein Klick auf die Schaltfliche ,,Datenmatrix betrachten®
im R-Commander spielt links oben in RStudio die aktive Datenmatrix ein; wir kon-
trollieren visuell, dass die Spalte ,,age* nur Werte ab 4 auffithrt. Dann holen wir die
gebrauchten Statistiken:

=> Statistik; => deskriptive Statistik; => Zusammenfassungen numerischer
Variablen; in der aufklappenden Schaltfliche nach ,,F1% suchen (die Variablen erschei-
nen hier alphabetisch sortiert), anklicken & OK. Das linke untere Fenster von RStudio

spielt das Ergebnis aus:
mean sd IQR 0% 25%  50% 75% 100% n NA
437.3667 27.9544 34.5 378 418.125 435.5 452.625 514.5 90 159

Bei 159 fehlenden Fillen (,,NA®“ — not available) haben wir 90 auswertbare
Beobachtungen (,,n), die einen Mittelwert von 437,4 mm (;,mean®) bei einer Std.abw.
(,,sd) von 29.95 ergeben. Der Median betrdgt 435,5 mm (,,50 %), bei einem IQR
von 418,1 — 452,6 (,,25 %, ,,75 %). Mittelwert und Median liegen relativ nahe beiei-
nander, was fir eine annihernd symmetrische Verteilung spricht.

Zur Kontrolle erzeugen wir ein Histogramm: => Grafiken; => Histogramm;
in der Schaltfliche nach F1 suchen & draufklicken & OK. Das rechte untere Fenster
von RStudio (ggf. Reiter ,,Plot* anklicken) zeigt das Histogramm. Es ist unimodal und
annihernd glockenférmig, weshalb (zunichst) das Weiterarbeiten mit Mittelwert und
Std.abw. berechtigt ist.

Nur der Erginzung halber erzeugen wir noch einen einfachen Boxplot: =>
Grafiken; => Boxplot; => F1 aussuchen & OK; wiederum rechts unten in RStudio
anschauen.



Wir untersuchen den Geschlechtsdimorphismus. Dazu muss die bisherige Variable
»sex‘“ zu einem ,,Faktor* gemacht werden — so heilen in R Variablen, die Grup-
pen/Gruppierungen anzeigen.

=> Datenmanagement; => Variablem bearbeiten; => Konvertiere numeri-
sche Variablen in Faktoren; Variable ,,sex* aussuchen; das voreingestellte Hikchen bei
»verwende Etiketten® belassen und in dem aufklappenden Fenster zur Zahl 1 ,,Mann®
eingeben, zur Zahl 2, Frau“ & OK. Jetzt sind ,,Mann® und ,,Frau® als Gruppen defi-
niert. Erneut lassen wir uns die Statistiken und ein Histogramm ausgeben:

=> Statistik; => Deskriptive Statistik; => Zusammenfassung fiir numerische
Variablen, dort als Variable F1 aussuchen, nun aber zusitzlich auch die Schaltfliche
»Zusammenfassung fir Gruppen® bedienen und in dem Fenster ,,Sex* aussuchen,
OK & OK. Das linke untere RStudio-Fenster weist nun die Statistiken fiir F1 getrennt

nach Mann und Frau aus:

mean sd IQR 0% 25% 50% 75% 100% F1:n F1:NA
Mann 457.5658 24.81259 27.500 394 442 454.25 469.500 514.5 38 69
Frau 422.6058 19.77083 23.125 378 412 419.75 435.125 480.5 52 60

Nicht tiberraschend sind die Femora der Minner (n=38) mit Mittelwert 457,6
mm um etwa 3,5 cm linger als die der Frauen (n=52) mit Mittelwert 422,6 mm.

Nun noch das zugehérige Histogramm: => Grafiken; => Histogramm; in der
neu aufklappenden Schaltfliche die Variable F1 aussuchen und wie zuvor nun zusitz-
lich die Schaltfliche ,,Grafiken fiir die Gruppen® bedienen; ,,sex® aussuchen, OK &
OK. Das rechte untere Fenster von RStudio (ggf. Reiter Plot aktivieren) zeigt ein ge-
stapeltes Histogramm, das uns die o. g. Eindriicke aus den Zahlen nochmals veran-
schaulicht. Wir werden spiter erforschen, wie wir diese Darstellung verschénern kén-
nen und inwieweit es noch passendere Grafiken gibt, das hier untersuchte Phinomen
darzustellen. Wenn Sie selbst schon etwas vorab probieren méchten: hinter => Gra-
fiken stecken bei Dichteschitzung, Stamm-Blatt-Diagramm, Plot fiir arithmetische
Mittel und Strip Chart weitere interessante Moglichkeiten.

19.6 ,,JACKKNIFING“

Nehmen Sie sich etwas Zeit fir ein lehrreiches (und seriéses) ,,Spielen®: mit PAST
oder mit R ein paar weitere Berechnungen fiir Mittelwert, Standardabweichung, Me-
dian und IQR. Aber mit System, denn das spielerische Experimentieren soll dazu die-
nen, Erfahrungen zu gewinnen — wir fihren ein ,,Jackknifing® durch (statistischer
Fachbegriff, abgeleitet von jackknife, Taschenmesser).
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Wihlen Sie einen Ihnen gut bekannten Datensatz, z. B. unseren Beispielda-
tensatz Geldborsen, und konzentrieren sich dort auf eine Variable, z. B. auf das Pri-
gejahr der Miinzen. Der Datensatz ist recht umfangreich, fiir unsere Ubung schlage
ich vor, daraus 50 oder 100 beliebige Datensitze auszuwihlen. Lassen Sie uns syste-
matisch Median und die Quartile Q25 und Q75 sowie den Mittelwert und die Stan-
dardabweichung berechnen. Protokollieren Sie das Ergebnis in einer Tabelle. Nun das
ein Experiment: Léschen Sie die Datensitze Nr. 1 bis 5 und berechnen die fiinf Mal3-
zahlen fir die verbliebenen Werte. Danach die geldschten Datensitze 1 bis 5 wiede-
rum zuriick zum kompletten Datensatz, zugleich die Datensitze Nr. 6 bis 10 16schen
und die Kennzahlen berechnen, usw. usf. Notieren Sie jeweils die Ergebnisse und ver-
gleichen Sie diese nach einer Weile miteinander.

Diskussion: Das genaue Ergebnis, das Sie erzielen, ldsst sich nicht exakt vo-
raussagen, wenn man statt Daten vorzugeben mit Realbeobachtungen arbeitet. Aber
meistens zeigt sich beim Jackknifing folgendes Bild: Mittelwert und Standardabwei-
chung sind empfindlicher als Median und IQR, d. h. es ergeben sich gerade bei kleinen
Fallzahlen stirkere Schwankungen, wenn man Daten streicht. Besonders empfindlich
ist der Mittelwert bei ,,AusreiBern®, d. h. einzelnen, extrem hohen oder extrem niedri-
gen Werten. Eine relativ kleine Serie mit einem oder wenigen Ausreillern liefert ganz
andere Resultate als dann, wenn man die Ausreiler (z. B. beim Jackknifing zufillig)
streicht. Median und IQR hingegen sind gegeniiber einzelnen extremen Beobachtun-
gen ziemlich unempfindlich.

Wenn man ein solches Jackknifing, d. h. das temporire Léschen von einzel-
nen Fillen in einem Datensatz, systematisch betreibt, spricht man vom Sampling (sys-
tematisches Stichproben ziehen); geschieht dieses Sampling geordnet und mit Zurtick-
legen fiir den ganzen Datensatz (resampling), spricht man von Boofstrapping (statistischer
Fachbegriff, abgeleitet von boosstrap, Stiefelriemen/Schniirsenkel; i. e. ,,sich an den ei-
genen Schntirsenkeln aus dem Sumpf ziehen®) und betritt das Feld der ebenso kom-
plizierten wie derzeit beliebten Bayes-Statistik. Keine Angst, so mithsam wie gerade
eben, d. h. manuell, erfolgt das in der Praxis nicht; das Bootstrapping ist eine Aufgabe
fiir die Statistik-Programme. Bei PAST z. B. ist es bereits bequem eingebaut: => Uni-
variate; => Summary statistics; und Hikchen an ,,Bootstrap® setzen. Achtung: das
anschlieBende Rechnen kann dauern! Die Sampling- (oder Resampling-) Verfahren
sind zeitaufwindig, trotz moderner Computer. Ergebnis: Aus den sehr vielen Stich-
proben errechnet PAST u. a. ein Konfidenzintervall fir den Mittelwert. In der hinter
unserer Stichprobe liegenden Grundgesamtheit liegt er mit 95%-iger Wahrscheinlich-
keit zwischen der angegebenen Unter- und Obergrenze.



Caveat: Mittelwert und Standardabweichung sind nur unter bestimmten Vorausset-
zungen verniinftige Angaben: Die Variablen sollten ,,annihernd normalverteilt sein®.
Wir werden erst etwas spiter erlernen, was dies bedeutet. Einstweilen halten wir fest:
Wir geben Mittelwert und Standardabweichung nur dann an, wenn die Variablen quan-
titativ skaliert sind, unimodal verteilt sind und die Verteilung im Histogramm anni-
hernd symmetrisch aussicht. Daher sind wir grundsitzlich bestrebt, die Daten sowohl
zu visualisieren (Histogramm o. 4.) als auch durch statistische Maf3zahlen zu charakte-
risieren.

20 STETIGE WAHRSCHEINLICHKEITSVERTEILUNGEN,
NORMALVERTEILUNG, VERGLEICH VON MITTELWERTEN

Zum Themenfeld gezihlte Hiufigkeiten und Chi-Quadratverfahren gehért auch das
Thema ,,diskrete Wahrscheinlichkeitsverteilungen®. Es ist recht kompliziert und
wurde hintangestellt, damit wir schnell zu wichtigen Arbeitstechniken gelangen, wie
man mit quantitativen Daten umgehen kann, wo uns allerdings das Thema ,,stetige
Wahrscheinlichkeitsverteilungen® wiederbegegnet. Hier geht es vor allem um die zent-
rale Eingangsfrage, ob die Daten einer sog. Normalverteilung unterliegen, weil sich
daran entscheidet, welche Kennzahlen und Test-Verfahren geeignet sind, wenn man
verschiedene Stichproben beschreiben und vergleichen will. Doch — ohne Formeln —
was sind und wozu dienen diese ,,Wahrscheinlichkeitsverteilungen*? Wahrscheinlich-
keitsverteilungen sind mathematische Modelle, die eine Annahme iiber die Wirklich-
keit machen, d. h. ein hypothetisches Modell in abstrakte Zahlen und Formeln tber-
setzt haben. Danach wiederum ist es méglich, zu untersuchende reale Serien mit diesen
theoretischen Modellen zu vergleichen und dabei zu prifen, ob die Wirklichkeit einem
bestimmten Modell nahekommt. Nicht zuletzt erfordern viele statistische Verfahren,
dass die untersuchten Daten gewissen Mindeststandards gentigen und nicht nur ein
bestimmtes (Mindest-)Skalenniveau erreichen, sondern auch einer bestimmten theo-
retischen Verteilung unterliegen resp. nicht signifikant davon abweichen.

Ein Beispiel: Zwei Lehrer haben ginzlich unterschiedliche Vorstellungen von
ihren Schiilern und bauen darauf entsprechend unterschiedliche Unterrichtsmodelle
auf, woraus letztlich auch unterschiedliche Parameter fiir eine Erfolgsmessung resul-
tieren. Lehrer A behauptet ,,Alle Schiiler sind gleich®. Dem entspriche in der Statistik
das Modell einer ,,Gleichverteilung®. Folglich erwartet Lehrer A, dass alle Schiiler am
Ende gleich gute Noten erreichen und zuvor im konkreten Anwendungsfall, dass sie
beim Diktat, bei der Losung eines Mathe-Tests o. 4. auf die Dauer gesehen die gleiche
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Menge an Leistungspunkten erwerben resp. Zahl an Fehlern machen. Der Statistiker
nimmt dieses Modell ernst: Leistungen bei den diversen Schtiler-Tests erheben und
priifen, ob die Abweichungen zwischen dem individuell Beobachteten und dem nach
dem Modell ,,Gleichverteilung®™ Erwarteten (i. e. die mittlere Zahl an Fehlern in der
gesamten Klasse) noch mit dem Zufall vereinbar sind.

Lehrer B hingegen denkt anders, seine Grundannahme — nennen wir es Ubet-
zeugung, Ideologie o. 4. —ist: ,,Alle Schiiler sind normal®. Er meint, es gebe quasi einen
»mittleren Schiler” und natiirlicherweise eben einige andere Schiler, die talentierter,
eifriger, intelligenter seien als dieser hypothetische normale Schiiler und leider auch
solche, die weniger fleilig und begabt seien als ,,normal®. Dem entspriche in der Sta-
tistik das Modell einer ,,Normalverteilung®. Der Statistiker nimmt dieses Modell ernst
und formuliert unter der Annahme einer Normalverteilung aus dem klassenweit beo-
bachteten Mittelwert an Fehlern beim Diktat, Mathe-Test o. 4. wiederum Erwartungs-
werte und vergleicht diese mit den tatsdchlich beobachteten Fehlerhdufigkeiten. Ein
gewisses Mal3 an zufilligen Abweichungen zwischen dem Ideal und der Wirklichkeit
wird man einrdumen, doch wie grof3 ist die Toleranz, ab wann wird man eingestehen
missen, dass die tatsichlichen Leistungen der Schiiler dem hypothetischen Modell
nicht entsprechen?

Die Antwort auf die Frage ,,Gleichverteilung oder Normalverteilung?* ist ei-
nerseits fiir die beiden Lehrer zunichst von rein ideologischem Interesse, denn beide
méchten recht haben und ihre Ideologie empirisch bestitigt sehen. Allerdings ergiben
sich aus dem Befund fiir ihre Zukunft auch unterschiedliche Ansitze, wie sie ihre ei-
genen Fortschritte messen wirden, woran sie z. B. festmachen werden, ob versuchs-
weise eingefiihrte Anderungen in ihrer Didaktik erfolgreich waren oder nicht. Das the-
oretische Modell liefert also auch die modell-adidquate, jeweils unterschiedliche
,,Benchmark®,

Nun ersetzen Sie das Bild von Lehrern und Schiilern gedanklich beispiels-
weise durch die Begriffe Museumsleitung und Besucherzufriedenheit und denken an
Zielvorgaben zur Verbesserung eines Museums: Sind die Besucher gleich oder nor-
mal? Ist folglich die Steigerung der ,mittleren Besucherzufriedenheit™ die addquate
Benchmark (,, Unzufriedene wird es immer geben'), oder die Frage, ob alle Besucher gleich-
ermallen zufrieden(er) das Haus verlassen? Das Thema ,,Wahrscheinlichkeitsverteilun-
gen‘ hat somit eine (hohe) statistik-interne Bedeutung, weil es iber die Anwendbarkeit
oder Nicht-Anwendbarkeit weitergehender Verfahren entscheidet, hat aber eben auch
ganz praktische Interpretierbarkeiten und Konsequenzen. Schauen wir uns also die
wichtige Normalverteilung naher an.



20.1 NORMALVERTEILUNG

Die Normalverteilung ist eine eingipflige, symmetrische Verteilung (Abb. 82);%0 sie
wird beschrieben durch den Mittelwert und die Standardabweichung (Abb. 83). Bei
Vorliegen einer Normalverteilung sind Mittelwert, Median und Modalwert identisch.

Normal Distribution: Mean=100, Standard deviation=25
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Abb. 82 ,Glockenkurve”: Bild einer Normalverteilung mit Mittelwert 100 und Standardabweichung

25. In der mittleren weien Zone (mean zstd.dev: 100 +25, d.h. 125-175) liegen ca. 2/3 aller Félle.

Nimmt man die beiden grauen Zonen rechts und links hinzu (100 +50, d. h. mean +2 std.dev.), sind
96,45% aller Falle eingeschlossen.

% Die Kurve Abb. 82 wurde mit Hilfe des R-Commanders gezeichnet: => Verteilungen; => Stetige Verteilungen;
=> Normalverteilung; => Graphik der Normalverteilung... In dem aufklappenden Fenster Werte fur Mittelwert
und Std.abw. eingeben.
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Standardabweichung (o, sd, std.dev., Std.abw.)

Bei einer normalverteilten Variablen gibt die Standardabweichung o jenen Bereich an, innerhalb
dessen die Werte symmetrisch um den Mittelwert streuen.

Im Bereich 1 o liegen 68,27 % aller Beobachtungen (,,ca. zwei Drittel®).
Im Bereich 2 o liegen 96,45 % aller Beobachtungen.

Im Bereich %3 o liegen 99,73 % aller Beobachtungen.

Abb. 83 Beziehung zwischen der Anzahl der Beobachtungen, dem Mittelwert und der Standardab-
weichung bei Vorliegen einer Normalverteilung.

Hiufige Abweichungen von der Normalverteilung sind:
* Asymmetrie, ,,Verteilung linkssteil (und nach rechts flach verlaufend): Mittelwert
gréBer Median, Kennzahl Schiefe gréBer 0.

Derartige Verteilungen ,,mit wenigen Ausreilern nach oben lassen sich oft
durch geeignete Transformationen der Variablen in eine Normalverteilung tiberfiih-
ren. Geldufig sind die Wurzeltransformationen und die logarithmische Transforma-
tion.

» Asymmetrie, ,,Verteilung rechtssteil (und von links her nur flach ansteigend): Mit-
telwert kleiner Median, Kennzahl Schiefe kleiner 0.

Solche Verteilungen kénnen z. B. beim Gewicht von Miinzserien durch un-
terschiedlich starke Abnutzung aus den ehedem normalverteilten Gewichten entste-
hen.

* Die Werte sind stirker um den Mittelwert gestreut, d. h. weniger als ,,normal® auf
diesen hin genormt; Kennzahl Wélbung deutlich kleiner als 0.

* Die Werte streuen sehr gering um den Mittelwert, d. h. sie sind stirker als ,,normal®
auf diesen hin normiert; Kennzahl Wélbung deutlich gréBer als 0.

Dies ist z. B. bei vielen modernen Industrieprodukten der Fall, wie etwa den
MaBen von Schrauben und Ahnlichem, weil diese heute extrem exakt gefertigt werden.

Eine besondere Form der Normalverteilung ist die ,,standardisierte Normalverteilung®
(kurz: ,,Standardnormalverteilung®); sie hat den Mittelwert 0 und die Standardabwei-
chung 1. Mithilfe einer sog. ,,z-Transformation” wird eine vorliegende empitische
Normalverteilung in eine standardisierte Normalverteilung tberfiihrt. Wie das geht? —
ziemlich einfach: Man berechnet Mittelwert und Standardabweichung der vorliegen-
den Stichprobe; dann wird von jeder einzelnen Beobachtung der Mittelwert der ge-



samten Stichprobe abgezogen und dieser Wert durch die Standardabweichung der ge-
samten Stichprobe dividiert. Resultat: die Werte sind ,,z-transformiert® und folgen ei-
ner standardisierten Normalverteilung,

20.2 SCHIEFE UND WOLBUNG

20.2.1 Schiefe

Bei Vorliegen des Idealfalls streuen die Daten bei einer Normalverteilung symmetrisch
um den Mittelwert. Mit ,,Schiefe® (engl. skewness) benennt man die Abweichung von
dieser Symmetrie, sie bewegt sich zwischen -1 und +1. Eine ginzlich symmetrische
Kurve hat die Schiefe 0.

¢ Eine Kurve, deren Modalwert links des Medians und deren Median links des Mittel-
werts liegt, d. h. bei der also der Median kleiner als der Mittelwert ist, hat eine positive
Schiefe (groBer Null) und wird ,,linkssteil* oder ,,rechtsschief™ (i. e. rechts flach) ge-
nannt.

* Hine Kurve, deren Median und Modalwert rechts des Mittelwerts liegen, d. h. bei der
der Median gréBer als der Mittelwert sind, hat eine negative Schiefe (kleiner Null) und
wird ,,rechtssteil oder linksschief (i.e. links flach) genannt.

20.2.2 Woélbung und Exzess

Mit ,,Wolbung® (engl. kurtosis) beschreibt man die Frage, ob eine Verteilung stirker
oder schwicher als ,,normal® auf den Mittelwert hin zentriert ist. So nutzlich diese
Kennzahl grundsitzlich ist, so verwirtlich sind einige praktische Details. Bei einer ideal
normalverteilten Variablen ist die Wélbung (kurtosis) gleich 3.61 Hohere Werte be-
schreiben eine spitzere Glockenkurve, die stirker als normal auf den Mittelwert hin
zentriert ist — ein Bild, das sich etwa bei stark auf ein Ideal normierten Industriepro-
dukten ergibt. Niedrigere Werte beschreiben eine flachere Kurve, bei der die Werte
stirker streuen, also breiter um den Mittelwert herum streuen als bei einer Normalver-
teilung.

Da diese Kennzahl zumeist in Bezug auf eine Normalverteilung verwendet
wird, hat man zusitzlich den Begriff ,,Exzess” (engl. excess) eingefithrt, der schlicht als
» Wolbung minus 3 definiert ist, sodass eine Normalverteilung den Exzess 0 hat, ne-
gative Werte fiir flachere, positive Werte fiir steilere Kurven stehen. Tiickischerweise

61 Diese Zahl leitet sich aus dem theoretischen Modell einer Normalverteilung und der Berechnungsweise der
Wolbung ab.
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unterscheiden sich die Berechnungen der Wélbung bei den einzelnen Statistikpro-
grammen leicht,2 und tiickischerweise sagt R ,, kurtosis™, meint aber ,,exvess* ®©. Jetzt,
da wir dies wissen, kénnen wir die diesbeziiglichen Ausgaben von R auch mit Gewinn
lesen.

20.2.3 Praxis: Schiefe und Wélbung

Wir hatten beide Parameter im Grunde bei unseren praktischen Beispielen zu Mittel-
wert, Standardabweichung, Median und IQR schon gesehen. Der Weg dazu in PAST
ist wie schon beschrieben: Datenspalte(n) markieren; => Univariate; => Summary
statistics.

Fir ein praktisches Beispiel mit RStudio & R-Commander laden wir den Da-
tensatz Zwentendorf (Achtung: Dezimaltrennzeichen ist Komma; Variablentrennung
bei *.dat ist Tab, bei *.csv ist es Semikolon) und reduzieren ihn danach auf die Et-
wachsenen (,,Age >3%). Danach betrachten wir die Femurlinge F1: => Statistik; =>
Deskriptive Statistik; => Zusammenfassungen fiir numerische Variablen (usw.), wih-
len die Variable F1 (markiert=blau), klicken jedoch zusitzlich auf den Reiter ,,Statis-
tik“ und bestellen in der aufklappenden Schaltfliche zusitzlich ,,Schiefe” und ,,Kurto-
sis“ (Wolbung).

Schauen wir uns das Beispiel der Daten aus Zwentendorf an, die Femurlinge

F1 fir alle Erwachsen.

mean sd IQR skewness kurtosis 0% 25%  50% 5% 100%
437.3667 27.9544 34.5 0.5596156 0.1244277 378 418.125 435.5 452.625 514.5

Der Median — hier abzulesen bei ,,50 % — ist mit 435,5 mm kleiner als der Mittelwert
von 437,4 mm. Die Schiefe weicht mit 0,56 von Null ab und ist etwas gré3er, d. h. die
Kurve ist (etwas) ,linkssteil”. Die Wélbung liegt mit 0,12 etwas tiber Null, d. h. die
Streuung der Werte ist etwas geringer als bei einer Normalverteilung.

Wir erinnern uns, dass wir bereits auf den Geschlechtsdimorphismus gesto-
Ben waren, wonach Frauen im Mittel etwas kleiner und Manner im Mittel etwas gro3er
sind und der Verdacht besteht, dass die F1-Werte bei hinreichend detaillierter Auflo-
sung leicht zweigipflig sind. Also wiederholen wir die Analyse getrennt nach Minnern
und Frauen (ggf.: konvertiere numerische Variable in Faktoren, fiir Sex, wobei 1 =
Mann und 2 = Frau) und gewinnen folgende Werte:

62 Joanes, D. N. & Gill, C. A. (1998). Comparing measures of sample skewness and kurtosis. The Statistician, 47,
183-189.



mean sd IQR skewness kurtosis 0% 25% 50% 5% 100%
457.5658 24.81259 27.500 ©.2667551 0.5995957 394 442 454.25 469.500 514.5
fir 38 Manner
422.6058 19.77083 23.125 ©.7321193 1.4660634 378 412 419.75 435.125 480.5
fur 52 Frauen

Bei Minnern (n=38) wie Frauen (n=52) ist der Median (etwas) kleiner als der Mittel-
wert und die Schiefe groB3er null, d. h. die Kurve ist linkssteil. Die Wélbung liegt in
beiden Fillen oberhalb von 0; beide Abweichungen von 0 sind bei den Frauen deutli-
cher: Die Zwentendorfer Minner wie Frauen sind stirker als bei einer Normverteilung
auf den Mittelwert hin zentriert, wobei der Effekt bei den Frauen erheblich stirker ist
als bei den Minnern.

Man kann das sehen, wenn man fiir Ménner und Frau je ein gleich skaliertes
Histogramm anliegt (also Start- und Endpunkt gleich, Klassenweite gleich) und diese
miteinander vergleicht. Schneller und visuell einleuchtender geht es im R-Commander
so: => Grafiken; => Dichteschitzung, dort Variable ,,F1 auswihlen und als Grup-
pierungsvariable ,,Sex auswihlen, dann OK. Bitte lassen Sie uns hintanstellen, was
,»Dichteschitzung® ist (eine kluge Variante von Histogrammen), und konzentrieren
wir uns auf die resultierende Darstellung Abb. 84: Beide Kurven sind durch einige we-
nige Individuen geprigt, die besonders grof3 sind, beide Kurven zeigen einen relativ
spitzen Gipfel (spitzer als eine Normalverteilung), und die Kurve der Frauen ist héher
(=stirkere Wolbung) als die der Minner.
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Abb. 84 Femurldangen der Zwentendorfer Manner (n=38) und Frauen im Vergleich (n=52); darge-
stellt ist die jeweilige empirische Dichtefunktion. Die kurzen Striche unten im Diagramm zeigen die
einzelnen Falle an.
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Wie sihe denn eine Normalverteilung aus? Wir kénnen uns das mit Hilfe des R-Com-
manders schnell zeichnen lassen: => Verteilungen; => Stetige Verteilungen; => Nor-
malverteilung; => Grafik der Normalverteilung: In das aufpoppende Menii gibt man
nun jene Parameter ein, die man darzustellen winscht. In unserem Fall wiren die Pa-
rameter von F1 fiir die Gesamtpopulation interessant, wie wir sie oben ermittelt hat-
ten: arithmetisches Mittel: 437.5, Standardabweichung 27.9 (ggf. Hikchen an ,,Grafik
der Dichtefunktion®) & OK. Man sicht an Abb. 85, dass diese ideale Kurve etwas fla-
cher und breiter verlduft als die F1-Kurven der Médnner und der Frauen (Abb. 84).

Normal Distribution: Mean=437.5, Standard deviation=27.9

Density
0000 0002 0004 0006 0008 0010 0012 0014
~
S

Abb. 85 Zum Vergleich: Bild einer Normalverteilung mit Mittelwert 437,5 und Std.abw. 27,9.

Mit diesem Wissen und diesen Anschauungsbeispielen nihern wir uns einer Frage, die
wir schon von den Hiufigkeiten, den Erwartungswerten und dem Chi-Quadratverfah-
ren her kennen: Sind diese Abweichungen, die wir hier konstatieren, noch mit dem
Zufall vereinbar, oder weichen sie bereits signifikant vom Idealmodell einer Normal-
verteilung ab?

20.3 IST EINE VARIABLE NORMALVERTEILT?

Zur Beantwortung dieser wichtigen Frage sollte man zunichst die Variable grafisch
prifen. Also ein Histogramm erzeugen und es priifen: Ist die Verteilung einigermal3en
eingipflig (unimodal), symmetrisch etc.

Dann folgt eine erste Datenprifung anhand der tblichen Kennzahlen fiir
quantitative Skalenniveaus: Mittelwert und Median sollten zusammenfallen bzw. recht
nahe beieinander liegen. Schiefe (engl. skewness) und Exzess (in R-Sprache: ,,&urtosis®)
nahe 0 liegen.



20.3.1 Simulierte Daten als Vergleich
Eine iiber das bereits Gelernte hinausgehend niitzliche Moglichkeit ist es, sich einen
richtigen Datensatz mit normalverteilten Zufallszahlen zu generieren, den man zu Ver-
gleichszwecken nutzen kann. Der R-Commander macht das wie folgt:

=> Verteilungen; => stetige Verteilungen; => Normalverteilung; => Zu-
fallsstichprobe aus einer Normalverteilung; das aufklappende Meni z. B. fir unser
Beispiel fiillen mit Arithmetisches Mittel: 437.4; Standardabweichung: 27.9; Anzahl der
Stichproben (Zeilen): z. B. 500 (d. h. ich bestelle 500 Zufallszahlen); Anzahl der Be-
obachtungen (Spalten): 1; Hikchen an ,,arithmetisches Mittel der Stichprobenwerte®.
Nach OK erhalten wir einen Datensatz mit 500 normalverteilten Zufallszahlen mit
besagten Kennzahlen, den man wiederum untersuchen kann, z. B. die univariaten Sta-
tistiken und ein Histogramm davon abrufen kann.%? Solche simulierten Zufallszahlen
bekannter Figenschaften bieten eine lehrreichere Anschauung im Vergleich mit den
echten Daten.

Das grafische Mustern der Daten, die ersten Eindriicke via Mittelwert, Median
etc., sowie das Spielen mit Zufallszahlen sind ein erster guter Einstieg. Statistisch wei-
terfihrend ist das Vorgehen gemil3 dem folgenden Kapitel.

20.3.2 Test auf Vorliegen einer Normalverteilung
Sehr dhnlich zum Chi-Quadrat-Verfahren gibt es Verfahren zum Test auf Vorliegen
einer Normalverteilung. Und ja, im Hintergrund rechnen sie dhnlich wie das Chi-
Quadratverfahren: An der beobachteten Datenserie werden die nétigen Kennzahlen
wie Mittelwert und Std.abw. ermittelt, daraus wiederum werden unter Annahme, es
liege eine Normalverteilung vor, Erwartungswerte formuliert und diese wiederum mit
den beobachteten Werten verglichen. Die Abweichungen beobachtet zu erwartet wer-
den gemessen, aufsummiert und anschlieBend im Vergleich zu einer TestgroBe ge-
prift, inwieweit diese Abweichungen noch mit dem Zufall vereinbar sind, oder ob
diese bereits jenseits des Zufilligen angesiedelt sind. Man benennt diesen Ansatz auch
mit dem Uberbegtiff ,,goodness-of-fit-Test* (Anpassungstest).

Fir den Test auf Normalverteilung gibt es mehrere, leicht unterschiedliche
Tests. Der gerade beschriebene klassische Goodness-of-fit-Test (hier: Chi-Quadrat-
Anpassungstest) gilt im vorliegenden Fall als nicht perfekt und nur fiir gro3e Daten-
serien geeignet. Ich empfehle, sofern man nicht gute Griinde fiir eine andere Wahl hat,

6 Mit der R-Commander Option ,Datenmatrix betrachten” kann man sich diese Datenliste auch anschauen (was
allerdings wenig erhellend ist).
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den auch fir kleine Serien guten und teststarken ,,Kolmogorov-Smirnov-Anpassungs-
test™ (kurz: KS-Test, auch ,,Kolmogoroff-Smirnoff-Test“ geschrieben) resp. den Lil-
liefors-Test, der eine verbesserte Variante des KS-Tests ist. Diejenigen, die Details
nachlesen méchten, seien verwiesen z. B. auf Sachs & Hedderich (2006, 327-347),
Bortz & Schuster (2010, 143-146) oder Bortz, Lienert & Boehnke (2008, 319-323). Die
Nullhypothese (Ho) ist, dass die vermutete Verteilung gegeben ist, die Alternativhypo-
these (H) ist, dass eine signifikante Abweichung von der Normalverteilung vorliegt.

20.3.3 Praxis: KS-Test auf Vorliegen einer Normalverteilung mit R

Aus guten Griinden, die spater deutlicher werden, beginnen wir den Praxisteil mit R
und dem R-Commander statt wie bisher mit PAST, und stellen den PAST-Teil nach.
Im R-Commander wihlen wir die Erwachsenen aus Zwentendotf als Datensatz und
Testen die Femurlinge F1 aller Individuen auf Normalverteilung: => Statistik; =>
Deskriptive Statistik; => Test auf Normalverteilung; in dem aufklappenden Meni
wihlen wir F1 als Variable aus, setzen das Hikchen an ,,Lilliefors (Kolmogorov-Smir-
nov)“ & OK. Wir erhalten:

Lilliefors (Kolmogorov-Smirnov) normality test
data: F1
D = 0.080352, p-value = 0.1626

Lassen wir die PriifgréB3e D beiseite und konzentrieren uns auf den p-Wert, der deut-
lich gréBer als 0.05 ausfillt. Die Zwentendorfer Femurlingen sind mit der Hypothese
ciner Normalverteilung vereinbar, die Abweichungen sind nicht signifikant, d. h. noch
mit dem Zufall vereinbar.

Man wiederhole den Test, setze aber neu bei der Schaltfliche ,, Test flir die
Gruppen...“ die Variable Sex ein, d. h. teste fiir Midnner und Frauen getrennt. Wir
erhalten:

* fir die Manner: D = 0.13264, p-value = 0.08952

* fir die Frauen: D = 0.11752, p-value = 0.07035
In beiden Fillen ndhert sich der Test deutlich der 0.05-Schranke des p-Wertes, liegt
jedoch weiterhin dariiber.

Wir bilanzieren: Wir haben zuvor die Abweichungen anhand der Kennzahlen und His-
togramme recht eng gelesen, tatsdchlich sind solche — wie wir jetzt lernen: kleinen —
Abweichungen noch mit der Hypothese ,,Normalverteilung® vereinbar. Das Ergebnis
ist fur das weitere Arbeiten tiber Zwentendorf wichtig, weil man nach diesem Befund
— zumindest hinsichtlich der Femurlingen — mit statischen Verfahren weiterarbeiten



darf, die eine Normalverteilung voraussetzen. Andernfalls miisste man zu non-para-
metrischen Verfahren wechseln (s. folgenden Abschnitt ,,Zurlickgefragt: wozu der
Stress... ).

Um zum Vergleich am vertrauten Material einmal eine schéne (und auch sach-
logisch erwartbare) Nicht-Normalverteilung zeigen zu kénnen, kommen wir auf den
urspriinglichen Datensatz Zwentendorf zuriick, der alle Individuen enthilt, also auch
die Femora von Kindern und Jugendlichen. Die univariate Statistik gibt folgendes aus:

mean sd IQR skewness kurtosis
313.7088 141.619 273.25 -0.4198742 -1.417936

Q% 25% 50@%  15% 100% n
55.5 162.25 390.5 435.5 514.5 182

Bei den insgesamt 182 Individuen ist der Mittelwert mit 313,7 mm erheblich kleiner
als der Median (390,5 mm) und die Schiefe ist negativ, d. h. die Verteilung ist ,,rechts-
steil”; die Wolbung weist mit -1,4 einen stark von 0 abweichenden Wert auf, was eine
erheblich breitere Streuung als normal um den Mittelwert anzeigt. Das Abrufen eines
Histogramms (Abb. 86) visualisiert die an den Kennzahlen ablesbaren Tatsachen: Die
Femurlingen der Gesamtpopulation sind zwar unimodal, aber stark asymmetrisch und
keinesfalls einer Glockenkurve 4hnlich. Kommen wir zum FErgebnis eines

KS/Lilliefors-Tests auf Normalverteilung fiir die Gesamtserie:
D = ©.21463, p-value < 2.2e-16

Ergebnis: Ein sehr kleiner p-Wert, die beobachtete Verteilung weicht signifikant von
der Hypothese einer Normalverteilung ab. Ja, wihrend die Erwachsenen eine in sich
halbwegs dhnliche Gruppe bilden, fiihren die Kinder und Jugendlichen dazu, dass un-
terschiedlich kleine Individuen in die Betrachtung eingeflossen sind und die gemein-
same Kurve der Femurlingen stark linksschief und rechtsteil ausfillt.
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Abb. 86 Histogramm der Femurlangen (F1, in mm) flr die gesamte Population aus Zwentendorf,
einschlieRlich der Kinder und Jugendlichen (n=182, Mittelwert 313.7, Std.abw. 141.6, Median
390.5).

Hm — ,ein sehr kleiner p-Wert“? Ja, cine leidige Stolperstelle, hier wie auch immer
wieder in anderen Statistiken und Statistikprogrammen: Der R-Commander gibt kleine
Werte in der sog. wissenschaftlichen Zahlennotation aus. Die nachfolgende Tabelle
Abb. 87 zeigt ein paar Beispicele, wie unsere iibliche Schreibweise von Zahlen in der
,wissenschaftlichen Notation‘“ aussieht. Daran wird schnell deutlich, wie wir die Aus-
gabe des R-Commander lesen sollten: nach dem Komma folgen 15 Nullen und dann
eine 2 — ein wirklich sehr kleiner p-Wert, weshalb wir bei der Abweichung auch von
,,hochsignifikant* sprechen kénnen.

im Alltag wiss. Notation

10.000 1,0e+04

1.000 1,0e+03

100 1,0e+02

10 1,0e+01

1 1,0e+00
0,5 5,0e-01
0,05 5,0e-02
0,01 1,0e-02
0,001 1,0e-03
0,0001 1,0e-04
0,00001 1,0e-05

Abb. 87 Tabelle mit Zahlen in der Gblichen Schreibweise (links) und der sog. wissenschaftlichen No-
tation (rechts).
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Wenn man unsicher ist, wie das Exgebnis eines solchen Tests zu lesen ist, helfen gezielt
generierte Zufallszahlen (wie oben erldutert) weiter. Man generiert sich eine gréf3ere
Menge (z. B. 500 oder 1.000 Fille) an Zufallszahlen bekannter Eigenschaften (z. B.
Normalverteilung, Gleichverteilung etc.) und fithrt parallel zum eigentlichen Material
auch an den Zufallszahlen die gleichen Tests durch. An solchen kiinstlichen Daten
bekannter Eigenschaften lassen sich die Tests und ihre Sensibilitit spielerisch besser
kennenlernen.

20.3.4 Praxis PAST: KS-Test auf Vorliegen einer Normalverteilung

Kommen wir zum Test auf Normalverteilung mit Hilfe von PAST. PAST bietet die
o. g. bewihrten Standardverfahren nicht an, sondern den Shapiro-Wilk-Test, den An-
derson-Darling-Test und den Jarque-Bera-Test. Letzteren bezeichnet der Programm-
autor nur als Referenz zu Vergleichszwecken, wihrend Shapiro-Wilk- oder Anderson-
Datling-Test fir die Aufgabe besser geeignet seien (Hammer, 2019, 82-84). Im Falle
signifikanter Abweichungen von einer Normalverteilung werden p-Werte kleiner 0.05
farbig hinterlegt, um das Test-Ergebnis augenfilliger zu machen. Folgen wir diesen
Spuren.

Im Datensatz die zu testende Datenspalte markieren (hellblau hinterlegt); =>
Univariate; => Normality Tests; nach dem Klick wird sogleich gerechnet; eine neue
Fliche klappt auf, wo die Ergebnisse ausgespielt sind. Fiir unsere Stichprobe ergibt
Shapiro-Wilk einen p-Wert von 0.02238, Anderson-Datling einen p-Wert von
0.03374, in beiden Fillen also kleiner 0.05. Beide Tests lehnen also die Hypothese
Normalverteilung ab.

Ergebnis? Unterschiedliche Test ergeben unterschiedliche Ergebnisse und bei
grenzfilligen Wertereihen (was im vorliegenden Fall nicht gegeben ist), die knapp dies-
seits oder jenseits einer Signifikanz liegen, kann das Resultat dann anders ausfallen.
Fir uns bedeutet dies zweierlei: (a) Shapiro-Wilk-Test und Anderson-Datling-Test
sind sensibler gegentiber den Verletzungen der Normalverteilung als die von mir pra-
ferierte Lilliefors-Variante des KS-Tests; (b) es reicht nie, zu schreiben, man habe auf
Vortliegen einer Normalverteilung getestet, sondern es ist stets exakt anzugeben, wel-
cher Test genau durchgefiihrt wurde.
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20.3.5 QQ-Plot — wie sehen die Abweichungen von der Normalverteilung
aus?

Eine hilfreiche Visualisierung dessen, was wir bislang mit Kennzahlen gemessen ha-

ben, nimlich die Abweichungen einer beobachteten Wertereihe von einer normalver-

teilten Wertereihe, sind die sog. QQ-Plots. Da diese Streuungsdiagramme schneller

gemacht als erklirt sind, erzeugen wir ein solches Bild mit PAST und R.

Der Weg mit PAST: Spalte mit der zu untersuchenden Werterethe markieren (hellblau
unterlegt); => Plot; => Normal probability plot. Das aufklappende Streuungsdia-
gramm zeigt als rote Linie den Verlauf, den eine ideal normalverteile Variable hitte
(mit den Parametern Mittelwert und Std.abw. der beobachteten Wertereihe), und in
schwatzen Punkten drumherum, wie sich die beobachteten Werte dazu verhalten.

Im Falle unserer Zwentendorfer Femora sehen wir, dass die langen Femora
tber ca. 490 mm und die kurzen Femora unter etwa 405 mm stirker abweichen, wih-
rend die Masse der Beobachtungen in dem weiten Bereich dazwischen recht nah am
Ideal liegt.

F1
440 460 480 500
1 1 1 1

420

400
!

380
1

norm quantiles

Abb. 88 Mit R gezeichneter QQ-Plot der Femurlangen fir Zwentendorf (nur Erwachsene, n=57).

Der Weg mit dem R-Commander: => Grafiken; => QQ-Diagramm; im aufklappenden
Fenster die darzustellende Variable heraussuchen, hier ,,F1“ & OK. (Die Méglichkei-
ten hinter dem Reiter ,,Optionen® brauchen wir noch nicht). (Abb. 88).

Im Unterschied zu PAST werden hier als zwei leicht gebogene Linien zusitz-
lich die Bereiche eingespielt, die bei Vorliegen einer Normalverteilung innerhalb der
Zufallsstreuung liegen. Etwas deutlicher erkennen wir in dieser Darstellung, dass es



vor allem einige langen Femora sind (ab ca. 470 mm), die knapp an der Grenze der
Normalverteilung resp. knapp jenseits dieser liegen.

Der analytische Blick anhand der QQ-Diagramme ist exakter als das Einspie-
len der Kurve einer Normalverteilung in das Histogramm, wie es ebenfalls méglich ist.
Ich rate von Letzterem ab; wenn die Information wirklich benétigt wird, sollte man
zu den QQ-Diagrammen greifen.

20.3.6 Option Variablen-Transformationen

Oft liegen Abweichungen von der Normalverteilung vor, die mit Hilfe geeigneter
Transformationen in eine Normalverteilung tberfithrt werden kénnen — was der
Grund dafir ist, dass wir das Thema Transformation und Rucktransformation rein
technisch oben um Abb. 22 herum bereits eingefithrt hatten. Die Schitz- und Prifver-
fahren werden dann auf die transformierten Variablen angewendet, z. B. die Frage, ob
zwel Serien aus einer gemeinsamen Grundgesamtheit mit gleichem Mittelwert stam-
men, oder ob signifikante Mittelwertunterschiede vorliegen.

Die an den transformierten Variablen gewonnenen statistischen Aussagen
wollen anschlieBend wieder in die Archiologie zuriickiibersetzt werden. Der Anschau-
lichkeit halber ist es zumeist sinnvoll, die Transformation ,,zurtick zu rechnen®, d. h.
eine Ricktransformation vorzunehmen. Beispiel: Wir haben eine Wurzel-Transforma-
tion durchgefiihrt, Statistiken gewonnen, und fithren nun die geeignete Riicktransfor-
mation durch: quadrieren. Die an den transformierten Variablen, d. h. vor der Riick-
transformierung gemachten Signifikanz-Aussagen gelten auch fiir die urspriinglichen
Variablen; allerdings sind die durch Ricktransformation erhaltenen Mittelwerte und
Varianzen meist leicht verfalscht (IThm 1978, 239).

Archiologisches Beispiel: Das Fassungsvermogen von Tongefillen, gemessen in cm?.
Nach Versuchen stellen wir fest, dass eine Wurzeltransformation zu besser geeigneten
Variablen fihrt. So wird aus 5.000 cm? beobachtet transformiert (ca.) ,,70 In diesem
Sinne stelle ich fest, dass meine gesamte Beobachtungsreihe z. B. den (transformier-
ten) Mittelwert 65 und die Std.abw. 26 hat. Um die Verbindung mit den realen Be-
obachtungen wieder zu gewinnen, fithre ich abschlieBend eine geeignete Riicktrans-
formierung durch. In unserem Fall 65 x 65 (,,quadrieren® als Umkehrung des Wurzel-
ziehens) und gewinne 4.225 ccm als Mittelwert, und 26 x 26 = 676 ccm als Std.abw.
Flichen, Gewichte, Volumina (und kleine gezihlte Hiufigkeiten) gehen oft
nach einer Quadratwurzel-Transformation (oder einer Kubikwurzel-Transformation)
in eine Normalverteilung tiber; alternativ probiere man ggt. auch die stirker wirkende
logarithmische Transformation (I, ,Jlogarithmus naturalis“ oder logio, ,,Logarithmus
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zur Basis 10°). Fir gezihlte Hiufigkeiten (Poisson-Verteilung) werden oft spezielle
Quadratwurzeltransformation verwandt: Vx + (x+1); oder: \ (x +3/8).64

Rechts flach auslaufende Verteilungen (also mit wenigen relativ hohen Wer-
ten), die links durch den Wert Null begrenzt sind, gehen hiufig nach einer logarithmi-
schen Transformation in eine Normalverteilung tiber. Da der Logarithmus 0 nicht de-
finiert ist, sollte vorher (wenn der Wert O als Beobachtung im Datensatz vorkommt
bzw. etlaubt sein soll) eine kleine Konstante wie z.B. 3/8 zu allen Werten addiert
werden. Bei sehr groflen Zahlen ist auch die doppelt logarithmische Transformation
Zu erwigen.

Stark rechtsgipflige Verteilungen (wie z. B. die Prigejahre bei den Miinzen)
kénnen mit einer Potenztransformation normalisiert werden (ggf. auch Winkeltrans-
formation); je nach Stirke der Rechtsgipfligkeit wihlt man x1,5 oder x2.

Relative Hiufigkeiten (Binomialverteilung) lassen sich durch die Winkeltransforma-

tion (auch: ,,Arcus-Sinus-Transformation®, inverse Sinus-Transformation) normalisie-

ren:

transformierte Variable = arcsin\x, bzw. transformierte Variable = arcsinV (x +3/8).
Dabei werden die relativen Hiufigkeiten zwischen 0 und 1 in Altgrad zwi-

schen 0 und 90 umgewandelt:

Arcus-Sinus-Transformation

relative Haufigkeit 0,00 0,25 0,50 0,75 1,00

> > > >

(Alt-) Grad 0 30 45 60 90

Abb. 89 Ausgewadhlte typische Wertepaare bei einer Arcus-Sinus-Transformation.

20.4 ZURUCKGEFRAGT: UND WOZU DER STRESS MIT DER
NORMALVERTEILUNG?

Die Normalverteilung ist eine Idee, ein Ideal, mit dem viele statische Prozeduren ope-

rieren. Man nennt diesen Bereich der Statistik auch ,,parametrische Statistik®. In der

Archiologie sind normalverteilte Variablen eher selten, in der Biologie hingegen nicht:

|«

64 Dieses ,,plus 3/8 ist ein Statistikertrick: Da ,,Wurzel aus Null” nicht definiert ist und umgangen werden mochte,
addiert man einfach 3/8 zu allen Werten dazu. Hinter ,3/8“ steckt kein tiefes Geheimnis, man hat sich einfach
drauf geeinigt, dass ,,man das so macht”.



Viele Resultate eines natiirlichen Wachstums unterliegen einer Normalverteilung resp.
koénnen mit kleinen Transformationen dorthin berfithrt werden. Die Anthropologen
unter den Lesern werden folglich hdufiger mit normalverteilten Variablen (und para-
metrischer Statistik) arbeiten, die Archdologen unter den Lesern hingegen seltener.

Die Antwort auf die Frage ,,normalverteilt ja oder nein?* hat zwei unter-
schiedliche Bedeutungen, von denen die wichtigere statistik-interner Natur ist. An der
Antwort hingt nimlich die Entscheidung, welchen weiteren Weg eine Untersuchung
geht. Normalverteilung heif3t, dass man mit Mittelwert und Standardabweichung ope-
riert, als Darstellung der Variablen Histogramme verwendet, sich bei Tests aus dem
Fundus der sog. ,,parametrischen Verfahren® bedient. Nicht-normalverteilt heil3t, dass
Median und IQR die angemesseneren Kennzahlen sind, man die Histogramme hiufig
durch Boxplots ersetzt und sich bei Tests aus dem Fundus der sog. ,,nicht-parametri-
schen Verfahren® bedient. Letztere sind nicht schlechter als die parametrischen Ver-
fahren, aber eben anders. Daher sollte bei vielen Untersuchungen metrischer Variab-
len die Frage nach der Verteilung frith gestellt und klar beantwortet werden, damit
man fir das Weitere in den richtigen Werkzeugkasten greift. Es wie mit Nageln,
Schlitzschrauben und Kreuzschrauben: Drei berechtigte und niitzliche, doch unter-
schiedliche Konzepte, und jedes fiir sich eine eigene Welt, denn Hammer und Schrau-
ben passen ebenso wenig zueinander wie Schlitzschrauben und Kreuzschraubenzie-
her. Wir erinnern uns zum Thema Chi-Quadrat-Test und unserem Experiment mit
beobachteten Hiufigkeiten, Prozentwerten und Promillewerten daran was geschieht,
wenn ein statistisches Verfahren angewendet wird, obwohl dessen verteilungstheore-
tische Voraussetzungen nicht erfillt sind.

Selbstverstindlich hat die Aussage ,,normalverteilt” resp. die Abweichung da-
von auch eine inhaltliche Bedeutung. Wenn ein klares Konzept mit den tblichen klei-
nen Zufallsabweichungen realisiert wird, entstehen oft Normalverteilungen, gleich, ob
es sich um eine biologische Art und deren Groéflenwerte handelt oder Artefakte wie
beispielsweise das ideale Steinbeil zum Baumfillen. Wenn Objektgruppen dann stirker
»»als normal‘ auf einen Mittelwert hin normiert sind (Wolbung), ist dies ein spannender
Befund, ebenso, wenn ein Ideal zwar besteht, aber die Normierung schwicher ausge-
prigt ist. Insofern geht die Deutbarkeit des Befundes ,,Normalverteilung ja/nein‘
durchaus tber die Binnensphire der Statistik hinaus.

20.4.1 Vorab: Prozentwerte und Verhiltniszahlen sind nicht normalverteilt
Bevor man nun seine Prozentzahlen auf Normalverteilung testet: Prozentwerte kon-
nen nicht normalverteilt sein. Sie bewegen sich zwischen 0 und 100. Bei dem theore-
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tischen Modell einer Normalverteilung sind die zufilligen Abweichungen vom Mittel-
wert symmetrisch, d. h. in beide Richtungen gleichermalien méglich und wahrschein-
lich. Das ist bei Prozentwerten naturgemal3 nicht der Fall. Je ndher der mittlere Wert
an 0 % oder an 100 % heranreicht, desto ,,schiefer” wird die Verteilung zufilliger Ab-
weichungen, weil Prozente keinen geringeren Wert als 0 oder héheren Wert als 100
einnehmen kénnen, wihrend eine Streuung in die jeweils andere Richtung sehr wohl
moglich ist.

Folglich sind auch Indizes alias Verhiltniszahlen nicht normalverteilt. Denn
bei der Berechnung — beispielsweise — einer relativen Bauchhthe an Gefillen (z. B.
,Bauchhohe / Gesamthohe * 100%) erfolgt, statistisch gesehen, der gleiche Bezug auf
eine fixe Bezugssumme wie bei Prozentzahlen, und es resultieren Verteilungen, die
notwendigerweise nahe der Extreme zunehmend schief, d. h. unsymmetrisch werden.
Das ist der Grund, weshalb die fiir unser Vorstellungsvermégen bisweilen so hilfrei-
chen Verhiltniszahlen bei Statistikern eher unbeliebt sind: Sie kénnen nicht — zumin-
dest nicht ohne weitere Vorkehrungen — in all jene weitergehenden Verfahren einge-
bracht werden, die Normalverteilung voraussetzen.

21 DER VERGLEICH VON MITTELWERTEN:
VORUBERLEGUNGEN UND AUSWAHL DES GEEIGNETEN
TESTS

Will man von verschiedenen Stichproben tiberpriifen, ob sie aus einer gemeinsamen
Grundgesamtheit stammen — sich also nur im Rahmen des Zufalls ein wenig unter-
scheiden —, oder ob sie aus unterschiedlichen Grundgesamtheiten stammen — sich also
Uber-zufillig stark voneinander unterscheiden —, stehen verschiedene Testverfahren
zur Verfiigung. Die Wahl des Verfahrens ist von der Art der Daten und des Problems
abhingig. Folgende Begriffe sind bei der Auswahl geeigneter Testverfahren wichtig
und miissen vorab geklirt werden:

21.1.1 parametrische / nicht-parametrische Verfahren

Liegt Normalverteilung bzw. eine annidhernde Normalverteilung vor, wihlt man ,,pa-
rametrische Verfahren®; sie testen auf Mittelwert- (und ggf. auch Varianz-) Unter-
schiede. Liegt keine Normalverteilung vor, wihlt man ,,nicht-parametrische Verfah-
ren®; sie beruhen auf der Uberfiihrung der Beobachtungen in Ringe und testen in der



Regel auf Median-Unterschiede. Nicht-parametrische Verfahren kénnen auch auf or-
dinalskalierte Variablen angewendet werden.

Was hei3t ,,Uberfiihrung der Beobachtungen in Ringe*? Hier am Beispiel der
Korperhdhe von Kursteilnehmern: Die beobachteten Daten waren 160, 165, 170, 172,
172,173,175, 175,178, 181, 184, 185, 186, 187 cm. Daraus werden: 1.,2,, 3., 4., 5., 6.,
7.,8.,9., 10, 11,12, 13., 14. Der Fall urspriinglich ,,184 cm* hat nun den Rang 11.
Die nicht-parametrischen Tests beziehen sich auf diese Ringe.

21.1.2 unabhingige Stichproben / abhingige Stichproben

Abhingige Stichproben liegen vor, wenn wir zwei Beobachtungen am gleichen Objekt
vergleichen wollen. Ein typisches Beispiel sind Wiederholungsmessungen, etwa eine
,» Vorher-nachher-Untersuchung® beim Vergleich von Konservierungsmethoden an
Holzobjekten; ebenfalls in diese Kategorie fallen Vergleiche rechter und linker Kno-
chenmal3e vom jeweils gleichen Individuum. Unabhingige Stichproben hingegen ver-
gleichen Beobachtungen an unterschiedlichen Fillen.

21.1.3 einseitige oder zweiseitige Fragestellung

Bei der Anlage der Tests und der Deutung der Ergebnisse miissen wir bisweilen un-
terscheiden zwischen ,.einseitiger Fragestellung® und ,,zweiseitiger Fragestellung®
(auch: ,,ein- oder zweiseitige Signifikanz®): Erwarten wir Unterschiede zwischen den
Mittelwerten ausschlief3lich in einer Richtung (einseitige Fragestellung), oder sind Un-
terschiede in beide Richtungen méglich (sowohl gréer als auch kleiner, d. h. zweisei-
tige Fragestellung)? Die zweiseitige Fragestellung ist der tbliche Fall. Daher sollte die
Auswahl der einseitigen Fragestellung gut iiberlegt und stets explizit begriindet sein.

2114 n=2odern>2
Ublicherweise werden fiir den Vergleich zweier Stichproben andere Verfahren gewihlt
als fiir den simultanen Vergleich mehrerer Stichproben.

Nach Beantwortung dieser Fragen kann das geeignete Testverfahren nach dem in Abb.
90 zusammengefassten Raster ausgewihlt werden.
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welcher parametrisch (normalverteilt) nicht-parametrisch
Test?

unabhingige ~ n=2: t-Test f. unabhingige n=2: U-Test Wilcoxon, Mann &
Stichproben Stichproben Whitney
n>2: einfache Varianzanalyse n>2: Rangvarianzanalyse n.
(ANOVA) Kruskal & Wallis
abhingige n=2: t-Test fir abhingige n=2: Wilcoxon-Test f. Paardiffe-
Stichproben ~ Stichproben renzen
n>2: doppelte Varianzanalyse n>2: Friedman-Test

Abb. 90 Tabelle zur Auswahl des geeigneten Test-Verfahrens auf Mittelwertunterschiede (%°).

21.2 TESTVERFAHREN AUF MITTELWERTUNTERSCHIEDE

21.2.1 t-Test
Voraussetzung: (annidhernde) Normalverteilung; Ziel: Vergleich von zwei unabhingi-
gen Stichproben.
Ausgegeben werden Mittelwert und Standardabweichung pro Gruppe, der t-
Wert (i. e. die PrafgroBe dieses Tests), die Freiheitsgrade und die entsprechende Sig-
nifikanz. Kleinere t-Werte und Signifikanzen von 1 bis ca. 0.05 bedeuten, dass keine
signifikanten Mittelwertunterschiede vorliegen. GroBere t-Werte und Signifikanzen
kleiner 0.05 (ideal: 0.000) bedeuten, dass signifikante Mittelwertunterschiede vorliegen.
Bei Mittelwert-Ahnlichkeit ist denkbar, dass sich die Varianzen der Gruppen
durchaus signifikant unterscheiden. Auch dariiber informiert der t-Test (hier: Levene-
Test). Liegt der F-Wert (i. e. die Priifgr6Be des Levene-Tests) nahe bei 1, ist auch der
Unterschied der Varianzen gering; der zusitzlich dazu ausgegebene Signifikanzwert ist

% Das Kleingedruckte zu Abb. 90: Varianzanalysen/multiple Tests, also Test mit n > 2, sind ein komplexes
Thema. Denn es ist zu unterscheiden, ob letztlich paarweise Unterschiede getestet werden (kénnen), was meist
zu klareren Ergebnissen fiihrt, ob tatsachlich die Testfrage global an alle Stichproben gleichzeitig gestellt wird,
oder ob gegen eine Kontrolle resp. einen Standard getestet werden kann. Als Literatur ziehe man z. B. heran:
Horn, Manfred & Vollandt, Rudiger (1995). Multiple Tests und Auswahlverfahren. Stuttgart: G. Fischer; vgl. Lozan,
José L. & Hartmut Kausch, Hartmut (2007). Angewandte Statistik fiir Naturwissenschaftler. 4. Aufl. Hamburg:
Wiss. Auswertungen.



gréBer 0.05 (bis max. 1). Ist der F-Wert grof3 und ist der ausgegebene Signifikanzwert
kleiner 0.05 (bis min. 0.000), liegen deutliche Unterschiede der Varianzen vor.

21.2.2 einfache / einfaktorielle Varianzanalyse
Voraussetzung: (annihernde) Normalverteilung; Ziel: Vergleich von drei und mehr
unabhingigen Stichproben.

Lesen der Ausgabe wie zuvor beim t-Test: grofle F-Werte und Signifikanz
kleiner 0.05 zeigen deutliche Unterschiede an.

21.2.3 U-Test (nach Wilcoxon, Mann & Whitney)
Voraussetzung: Variable mindestens ordinalskaliert, annidhernd unimodal, nicht nor-
malverteilt; Ziel: Vergleich von zwei unabhingigen Stichproben.

Es handelt sich um einen Rangtest: Die tatsdchlichen Messwerte werden
durch Ringe ersetzt, getestet wird der Median-Unterschied der Ridnge. Voraussetzung
ist, dass die zu vergleichenden Verteilungen annihernd formgleich sind. Der Test setzt
keine Normalverteilung voraus, es ist aber auch nicht schidlich, wenn die zu verglei-
chenden Daten normalverteilt sind. Ausgegeben wird der mittlere Rang je Gruppe,
anschlieBend die TestgréBe U, aus der sich die PriifgréBe z ergibt, dazu die Signifikanz
von z. Gréfiere Werte von z und Signifikanzen nahe 0 bis maximal 0.05 zeigen deutli-
che Unterschiede an; kleine Werte von z und Signifikanzen zwischen 1 und 0.05 zei-
gen, dass es kaum Unterschiede gibt. Der U-Test gilt als schr effizienter Test. Deshalb
sollte er statt des t-Tests stets verwendet werden, sobald auch nur geringe Zweifel am
Vorliegen einer Normalverteilung bestehen.

21.2.4 Kolmogorov-Smirnov-Test fiir zwei Stichproben
Voraussetzung: Variable mindestens ordinalskaliert, annihernd unimodal, nicht nor-
malverteilt; Ziel: Vergleich von zwei unabhingigen Stichproben.

Der KS-Test ist dem U-Test dhnlich, berticksichtigt jedoch Unterschiede
nicht nur im Zentralmal3, sondern auch in der Streuung und der Schiefe der Verteilung,
Der KS-Test gilt wie der U-Test als sehr effizient. Die Testtheorie empfiehlt, bei klei-
nen Stichproben (n kleiner 20) den KS-Test, bei groflen Stichproben (n grésser 40)
eher den U-Test anzuwenden.

Fiir spezielle Anwendungen vgl. auch den Wald-Wolfowitz-Test und den Mo-
ses-Test. Als weiterfithrende Literatur zum Thema nenne ich den ,,Klassiker*: Siegel
(1987); wet’s moderner und statistischer braucht, zieht Bortz, Lienert & Boehnke
(2008) zu Rate.

255



256

21.2.5 Rangvarianzanalyse nach Kruskal & Wallis (auch: H-Test)
Voraussetzung: Variablen mindestens ordinalskaliert, annihernd unimodal, nicht nor-
malverteilt; Ziel: Vergleich von drei und mehr unabhingigen Stichproben.

Es handelt sich um einen Rangtest. Er gilt als sehr geeignetes Verfahren bei
nicht-normalverteilten Daten, effizienter als der ebenfalls mogliche Median-Test.

21.2.6 Praxis R: Mittelwertvergleich zweier Stichproben

Die zuvor dargelegten diversen Optionen, zwei oder mehrere Datenserien bzw. Grup-
pen zu vergleichen, sollen nun an einigen konkreten Anwendungen umgesetzt werden.
Als erster Fall sollen die Femora (F1) der erwachsenen Zwentendorfer Frauen und
Minner gepriift werden (d. h. filtern mit ,,Age >3). Wir erinnern uns, im Mittel waren
die Femora der Frauen um etwa 3,5 cm kiirzer als die der Minner, wobei die Std.abw.
bei jeweils um 2 cm liegt. Wir hatten zuvor festgestellt, dass diese Daten anndhernd
normalverteilt sind; es handelt sich um zwei Gruppen und um voneinander unabhin-
gige Beobachtungen. Demnach liegt ein t-Test nahe. Zuvor haben wir darauf geachtet,
dass das Geschlecht ,,Sex“ ein ,,Faktor® ist resp. die Variable zum Faktor konvertiert.
Sicherheitshalber haben wir uns das zu untersuchende Thema noch schnell in einer
Grafik angeschaut, z.B. => Grafiken; => Histogramm; in dem kleinen Ment als Va-
riable ,,FF1 ausgesucht, bei ,,Grafik fiir die Gruppen® die Variable ,,Sex“ gewihlt, dann
OK & Enter. Bei starker Uberlappung der beiden Wertebereiche erkennt man unter-
schiedliche ,,Peaks® fir Minner (um 450 mm) und Frauen (um 420 mm).

Der cigentliche t-Test ist im R-Commander schnell umgesetzt: => Statistik;
=> Mittelwerte vergleichen; => t-Test fur unabhingige Stichproben...; im neuen
Menu die Gruppierungsvariable auswihlen (Sex) und ,,abhingige Variable® (F1) &
OK. Die wesentliche Ausgabezeile besagt:

t = 7.1784, df = 68.587, p-value = 6.494e-10
Der t-Wert (d. h. die Prifgrole) ist hoch und der resultierende p-Wert liegt deutlich
unter 0.05 (signifikant), sogar unter 0.001, so, dass wir von einem hochsignifikanten
Unterschied zwischen beiden Gruppen sprechen kénnen.

Mboglicherweise ist man bei den ,,Optionen® an der Frage ,,Von gleichen Va-
rianzen ausgehen?” ,jja/nein“ hingen geblieben. Ja, wenn die Varianzen beider Grup-
pen erheblich unterschiedlich sind (27 praxi: beide Gruppen eine deutlich unterschied-
liche Standardabweichung aufweisen), oder beide Gruppen sehr unterschiedlich viele
Fille umfassen und die untersuchte Population insgesamt eher klein ist, bedarf es dafiir
einer Korrektur, um zu validen t-Werten zu gelangen. Das ist der sog. ,,Welch-t-Test*,
den R per Voreinstellung ausfiihrt, d. h. die nétige Korrektur vornimmt.



Bleiben wir bei dem Beispiel und fithren noch einen ,,abhingigen® t-Test dutch. ,,Ab-

hingig* wiren z. B. die jeweils rechte und linke Kérperseite eines Individuums, denn
Menschen, die ein recht langes rechtes Bein haben, diirften auch ein recht langes linkes
Bein haben. Schauen wir uns also die Frage rechter vs. linker Femur an. Die einfache
Statistik gibt uns aus, dass in Zwentendorf bei den Erwachsenen der Mittelwert rechts
bei ca. 441 mm liegt, links bei 437 mm. Ist der Unterschied von ca. 4,6 mm signifikant?
Lésung: => Statistik; => Mittelwerte vergleichen; => t-Test fiir gepaarte Stichproben;
in dem Ment Flre und F1li aussuchen, OK & Enter. Wit erhalten:

Paired t-test
data: Fi1re and F11li
t = -1.2351, df = 47, p-value = 0.2229
alternative hypothesis: true difference in means is not equal to @
95 percent confidence interval:
-1.4239449 0.3406116
sample estimates:
mean of the differences
-0.5416667

In den Test gehen naheliegenderweise nur die Individuen ein, fiir die beide Messungen
vorliegen. Unten in der Ausgabe lesen wir, dass bei ihnen der mittlere Unterschied
beider Kérperseiten bei 0.541667 mm liegt. Oben lesen wir, dass der t-Wert relativ
klein ist und der p-Wert deutlich gréBer 0.05 ist, d. h. der (kleine) Unterschied ist sta-
tistisch nicht signifikant.

Um einmal einen Fall mit mehr als zwei Gruppen durchzuspielen, vergleichen
wir die Femora der drei erwachsenen Altersgruppen adult, matur und senil miteinander
und denken (eher im Scherz) an den Spruch ,,im Alter wird man wieder kleiner. Vor-
bereitend muss die Kodierung wieder zum ,,Faktor* gemacht werden. Im R-Comman-
der also: => Datenmanagement; => Variablen bearbeiten; => Konvertiere numeri-
sche Variablen in Faktoren...; in der neuen Meniifliche wihlen wir ,,Age®, wihlen
einen neuen Variablennamen wie z. B. Altersgruppe und machen 4 zu adult, 5 zu ma-
tur und 6 zu senil. Die Umwandlung zum Faktor ist hier nétig, damit ,,Age* als Grup-
pierungsvariable verwendet werden kann.

Nun => Statistik; => Mittelwerte vergleichen; => Einfaktorielle (alias ,,ein-
fache®) Varianzanalyse: Wir wihlen ,,Altersgruppe® als Gruppierungsvariable, ,,F'1¢ als
abhingige Variable. Im Ergebnisfenster lesen wir:
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mean sd data:n data:NA

adult 433.7576 31.64405 33 95
matur 442.9457 26.66442 46 55
senil 424.8636 13.89261 11 9

Die ausgegebenen Mittelwerte liegen nah beieinander, insbesondere, wenn man die
jeweilige Standardabweichung von um 14 — 32 mm beachtet. Der Test ergibt folgendes
Resultat:

Df Sum Sq Mean Sq F value Pr(»>F)
Altersgruppe 2 3581 1790.6 2.361 0.1
Residuals 87 65968 758.2
159 observations deleted due to missingness.

Der F-Wert, d. h. die PrifgroB3e ist nicht groB3, der p-Wert wird mit 0.1 angegeben: Die
Unterschiede zwischen den drei Gruppen sind nicht signifikant.

Wir schauen uns parallel dazu die Daten als Grafik an: => Grafiken; => Plot
fir arithmetische Mittel...; in das neue Fenster setzen wir ,,Altersgruppe als Grup-
pierungsvariable ein und ,,F1* als abhingige Variable. Hinter dem Reiter ,,Optionen®
wird beim ,,Fehlerbalken® das Hakchen neu auf ,,Standardabweichungen® gesetzt,
dann mit OK die Statistik abgerufen.

Plot of Means
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Abb. 91 Vergleich der Mittelwerte und Standardabweichungen der Femurlangen (in mm) fur die

drei Altersgruppen der Erwachsenen in Zwentendorf (n=90). Die kraftigen Punkte zeigen die Lage

des Mittelwerts an, die gestrichelten Linien die Standardabweichung; deren Spannen tberlappen
einander deutlich.

Die Grafik macht sehr anschaulich (Abb. 91), was schon die sorgfiltige Lektiire der
Kennzahlen Mittelwert und Standardabweichung der drei Altersgruppen nahelegte
und der Test bestitigt hat: Die drei Gruppen unterscheiden einander nicht signifikant,
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vielmehr tiberlappen sich die Wertereihen stark. Ein in der Sache nicht iiberraschendes
Ergebnis, aber es ging hier ja auch mehr um das Training des Verfahrens, weniger um
tiefe historische Einsichten.

Ubrigens: Wir argumentieren hier wegen gegebener Normalverteilung mit pa-
rametrischen Verfahren und wihlen deshalb fir die Darstellung Abb. 91 als ,,Plot of
Means* auch Mittelwert und Standardabweichung. Im Falle einer nicht gegebenen
Normalverteilung wiren andere Verfahren zu wihlen und auch andere Grafiken, z. B.
Boxplots. Die ,,Antennen® in Abb. 91 bedeuten etwas anderes als die Antennen der
Boxplots.

Ein kleines Caveat ist notwendig. Der Vergleich von mehr als zwei Mittelwer-
ten leitet in das Thema ANOVA , Analyse of Variance™ Giber, was weitaus komplexer
ist, u. a. da Varianzanalysen wiederum zu prifende Voraussetzungen haben und auch
unterschiedliche Auslegungen haben kénnen, etwa, wenn man lineare Effekte zwi-
schen den Gruppen vermutet — in unserem Beispiel etwa im Sinne: die Menschen wer-
den mit zunechmendem Alter immer gréBer resp. immer kleiner. Wer also Probleme
der hier skizzierten Art niher untersucht, kommt um einen Blick in vertiefende Lite-
ratur nicht herum.

Als zweites Beispiel greifen wir den Datensatz ,,Geldbérsen wieder auf und fragen
nach dem Alter der Miinzen, also der Differenz zwischen Erhebungsjahr und Prige-
jahr. Um die Analyse etwas zu fokussieren, beschrinken wir uns auf Miinzen der drei
Wihrungen DM, CHF und EUR. Als ersten Schritt verschafft man sich einen Uber-
blick tiber die Gesamtheit, d. h. die gingigen Kennzahlen und ein Histogramm.

mean sd skewness kurtosis @% 25% 50% T5% 100% n
11.2304 12.0035 1.47388 2.781374 © 1 8 17 104 7756

Der Mittelwert liegt bei gut elf Jahren, die Std.abw. bei zw6lf Jahren, der Median ist
mit acht Jahren deutlich kleiner, Wélbung und Schiefe weisen relativ hohe, positive
Werte auf. All das spricht fiir eine stark schiefe, linkssteile Verteilung. Das Histo-
gramm Abb. 92 bestitigt dies: Die meisten Miinzen sind nur wenige Jahre alt, aber
offenbar enthilt der Datensatz auch einige wenige Miinzen von mehr als 30 Jahren
Alter. Bei einer so schiefen Verteilung sind Mittelwert und Std.abw. keine adiquaten
Kennzahlen, weshalb wir auf den Median (8 Jahre) und die Q25-Q75-Spanne als
Streuungsmal} zurtickgreifen: 50 % aller Miinzen sind zwischen 1 und 17 Jahren alt.
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Abb. 92 Alter der Miinzen in Jahren aus unserer Serie ,Geldborsen”, begrenzt auf die Wahrungen
DM, CHF und EUR und Minzen bis 60 Jahre (n=7.742).

Fir eine vertiefende Analyse ist nun die Frage nach dem weiteren Vorgehen zu stellen:
parametrisch oder nicht-parametrisch. Man kénnte versuchen, z. B. durch eine Wur-
zeltransformation oder (besser, weil stirker) eine logarithmische Transformation die
Alterswerte ,,zu normalisieren. Von solchen Transformationen wiren niedrige Alter
wenig, hohe Alter zunehmend stark betroffen, d. h. die hohen Werte wiirden stau-
chend an die niedrigen Werte herangeriickt. Doch diese Idee eines weiteren Vorgehens
befriedigt nicht, weil den transformierten Werten die Anschaulichkeit fehlen wiirde.
Daher entscheiden wir, die untransformierten Altersangaben beizubehalten und mit
nicht-parametrischen Verfahren fortzufahren. In diesem Sinne ein Vergleich der drei
Wiahrungen:

mean Q% 25% 50% T5% 100% Alter:n
CHF 19.808368 © 9 19 29 104 1936
DM 14.446799 © 5 11 20 52 2218
EUR 4.639367 © © 1 9 36 3602

Der Median des Euro liegt bei 1 Jahr, 50 % der Euro-Miinzen sind zwischen 0 und 9
Jahre alt: Klar, das spiegelt unsere Wihrungsgeschichte wider; der Euro ist jung, im
Vergleich zu DM und CHF kann es gar keine wirklich alten EUR-Miinzen geben. In-
teressant allerdings, dass auch zwischen DM und CHF ein Unterschied andeutet, denn
nach allen Kennzahlen sind die CHF-Miunzen deutlich ilter als die DM-Miinzen, also
linger im Umlauf. Als addquate Grafik bietet sich ein Boxplot an, resp. eine Folge von



drei Boxplots. Also R-Commander, => Grafiken; => Boxplots; in dem Meni ,,Alter
als Variable aussuchen, bei der Schaltfliche ,,Grafik fiir die Gruppen...“ Wihrung
aussuchen, OK; beim Reiter ,,Optionen® zu ,,Identifiziere AusreiBler” noch das Hik-
chen auf ,,Nein“ setzen und eine Achsenbeschriftung eingeben: x-Achse ,,Vergleich
der drei Wihrungen® und y-Achse ,,Alter der Miinzen in Jahren; OK (Abb. 93).

Abb. 93 Vergleich des liblichen Alters der
Miinzen bei den Wahrungen CHF, DM und
Euro in einem Boxplot (n=7.756).

80 100
1 1

---Jooo ®o0 00 000 o

Alter der MUnzen in Jahren
40
it

20

T T T
CHF DM EUR

Vergleich der drei Wahrungen

Abb. 93 verdeutlicht, dass die Wahrung CHF mehr noch als DM durch einzelne be-
sonders alte Miinzen geprigt ist, doch die Lage der Boxen — die ja die 50 %-Spanne
abbilden — zeigt an, dass auch diesseits der Ausreiller die Masse der CHF-Miinzen
etwas ilter ist. Wir wollen diesem ersten Eindruck von den Daten mit einem statisti-
schen Test nachgehen. Die Sonderstellung des Euro ist offensichtlich, das bedarf kei-
nes Tests. Angesicht der Verteilung greifen wir also zu einem nicht-parametrischen
Test (alias Rangtest) fur die beiden Gruppen CHF und DM. Die einzelnen Schritte
mit dem R-Commander:

Daten filtern: => Datenmanagement; => Aktive Datenmatrix; => Teil-
menge der aktiven Datenmatrix; dort bei ,,Anweisungen fiir die Teilmenge® eingeben:

Wahrung != ,,EUR*
(iibersetzt: nimm bitte alle Fille auB3er jenen, wo die Wihrung ,, EUR lautet; das ,,|="
steht fir ,,nicht gleich®, die An- und Abfihrungen zu EUR sind nétig, da es sich hier
um eine alphanumerische Variable handelt). Dann dem Datensatz in der Zelle darun-
ter einen passenden Namen geben, z. B. ,,CHFundDM*, OK. Ich personlich bin mir
selbst gegentiber bei allen Filterungen vorsichtig, also priife ich stets vor allen weiteren
Schritten erst einmal, ob das Filtern wie bestellt gelungen ist, z. B. durch: => Grafiken;
=> Balkendiagramm, ,,Wihrung® aussuchen, OK: Das Bild zeigt nur mehr DM und

261



262

CHF an, jeweils circa 2.000 Fille, das ist plausibel, also war das Filtern erfolgreich und
korrekt. Bereit fiir den Test.

=> Statistik; => Nichtparametrische Tests; => Kruskal-Wallis-Test; bei dem
aufklappenden Ment setze man ,,Wihrung® als gruppierende Variable und ,,Alter* als
abhingige Variable, dann OK.

Kruskal-Wallis rank sum test
data: Alter by Waehrung
Kruskal-Wallis chi-squared = 224.41, df = 1, p-value < 2.2e-16

Wir erkennen einen sehr kleinen p-Wert, der sogar weit jenseits der Schwelle von 0.001
liegt, d. h. der Unterschied im Alter der Miinzen zwischen CHIF und DM ist hochsig-
nifikant.

21.2.7 Rekapitulation Mittelwertvergleiche

In allen Fillen stand eine erste Sichtung der Daten am Anfang, und zwar anhand der
statistischen Kennzahlen und einfacher Grafiken. Auf dieser Grundlage wurde die
Fragestellung prizisiert und Gber das weitere Vorgehen entschieden: parametrische
Statistik oder nicht-parametrische Statistik. Danach wurden fokussiert die passenden
Kennzahlen fiir die deskriptive Statistik ermittelt, begleitet von angemessenen Grafi-
ken, wobei stets die Kennzahlen im Vordergrund stehen. Wichtige sich andeutende
Eindriicke (Ergebnisse) resp. Fragen werden durch adiquate Tests geprift und ggf.
verifiziert. Am Ende stehen eindeutige Antworten auf klare Fragen.

22 EINSCHUB: SAMPLING UND BAYES-STATISTIK

Eine aktuell als modern geltende Schule der Statistik neigt dazu, die Fragen nach der
zugrunde liegenden Verteilung resp. die Annahme, dass eine bestimmte Verteilung
vorliege, fiir einen Irrweg zu halten. Der hier empfohlene Weg, im Zweifel statt der
parametrischen Verfahren dann eben in den Werkzeugkasten der grundsoliden nicht-
parametrische Statistik zu greifen, misshagt ihr. Stattdessen werden von dieser Schule
Sampling und Bayes-Statistik propagiert.



22.1 SAMPLING (BOOTSTRAPPING)

Was ,,Sampling* ist, hatten wir oben schon unter dem Thema ,,Jackknifing® erfahren:
Das systematische ,,Léschen mit Zuriicklegen® von Fillen samt Protokollieren der
jeweils leicht unterschiedlichen Ergebnisse. Archiologen ist dieser Ansatz im Grunde
sehr vertraut, nur umgekehrt: Nicht selten kommt es im Verlauf einer groBBeren Studie
dazu, dass wihrend des Arbeitens unerwartet noch etwas hinzukommt — man z. B.
noch ein paar wichtige Neufunde aus einem frisch erschienenen Buch oder einem
»Magazinfund® berticksichtigen und integrierten méchte. Also flugs den Datensatz
erweitert und kurz die ganzen Rechnungen noch mal durchlaufen. Wenn die Ergeb-
nisse dabei grundsitzlich dhnlich bleiben: prima. Wenn die Ergebnisse plotzlich ganz
anders ausfallen, sollte man das naheliegende Fluchen vermeiden und begreifen, dass
der bisherige Datensatz moglicherweise nicht umfangreich genug war fir die Aussa-
gen, die man aus ihm ableiten wollte. Denn gute Statistiken und Thesen sollten in der
Lage sein, relevante Neufunde zu integrieren. Oder andersrum: die Kraft zur Integra-
tion von Neufunden ist ein guter Test fir die Stabilitit von Ergebnissen. ,,Sampling®
ist nichts anderes als die Umkehrung dieses Ansatzes: Wenn man die Serie nicht er-
weitern kann (was ja in der Archédologie oft der Fall ist), testet man die Stabilitit der
Resultate eben durch systematisches Loschen am vorhandenen Datenbestand.

Praktischerweise ist der Sampling-Ansatz in PAST recht umfassend integriert — was
zu beleuchten wir jetzt nachholen. Man lade z. B. den Datensatz ,,Rollet 1888 und
mache eine univariate Statistik fir die Femurlinge F1 und erfihrt u. a.: Mittelwert
431,945 mm, Std.abw. 29,59 mm. Die betreffende Schaltfliche von PAST ,,Univariate
Statistics* weist rechts Schaltflichen auf, die wir noch nicht benutzt haben. Man akti-
viere ,,Bootstrap® (=Hikchen in die Schaltfliche klicken), belasse es bei der Vorein-
stellung ,,Bootstrap type: Simple und auch bei der vorgeschlagenen Anzahl der L6-
schungen und Neuberechnungen ,,Bootstrap N: 9999, Abb. 94 zeigt das Ergebnis:
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& Univariate statistics — m] X
All Lower conf. Upper conf.
N 100 100 100
3 [¥] Bootstrap
Min 3725
M 20 Bootstrap type:
Sum 431945 42607,5 43779 2
Simple v
Mean 431,945 426,075 437,79
Std. error 2,95908 2,609862 3,279396
Variance 875,6156 681,1378 1075444 Bootstrap N:
Stand. dev 29,5908 26,46932 33,1857 9999
Median 43175 425 444
25 prentil 410,625 403,625 417,25
Recompute
75 prentil 451,875 43975 461,125
Skewness 0,1363743 -0,1618228 04227335
Kurtosis -0,6166204 -1,130475 -0,2380427
Geom. mean 430,9434 425,0569 436,7236
Coeff. var 6,850595 6,133744 7680592
e Close : Copy ! Print

Abb. 94 Femurlange F1 in der Serie Rollet (1888): Ergebnisse eines Bootstrappings mit PAST.

— ein Ergebnis, das sich nach erneutem Driicken der Schaltfliche ,,Recompute® wie-
der leicht verdndert, weil eben neu wieder zufillig 9.999 Stichproben durchgerechnet
werden. Neben den konventionellen (und unverinderten) univariaten Statistiken
(Spalte ,,All*), die wir schon kennen, ist nun deren Unteres (5 %) und Oberes (95 %)
Konfidenzintervall ausgewiesen: Sie zeigen jenen Wertebereich auf, in den 90 % der
Ergebnisse der 9.999 Stichprobenziehungen fielen. Erschreckend? Nun, der konven-
tionelle Mittelwert liegt bei ca. 43,2 cm mit einer Standardabweichung von knapp 3,0
cm, das Bootstrap-Konfidenzintervall (CI) bei ca. 42,6 — 43,8 cm. Das mag jeder fir
sich bewerten, mir erscheint das CI mit einer Weite von knapp 1,2 cm angesichts einer
Grundgesamtheit von 100 zu Grunde liegenden Skeletten als Bestitigung des konven-
tionellen Ansatzes.

PAST bietet dieses Bootstrapping = Sampling zu mehreren unterschiedlichen
statistischen Prozeduren an, wobei im Hintergrund stets das gleiche geschicht: ein hiu-
figes Widerholen der Berechnungen anhand von Stichproben samt Protokoll der Er-
gebnisse.

Mit R ist Sampling zwar (hervorragend) méglich, doch sind diese Optionen
nicht in den R-Commander integriert. Demgegentiber bietet BlueSky diesbeziiglich so
viele Optionen, dass fiir einen soliden Umgang damit mehr Wissen iiber Bayes-Statis-
tik erforderlich ist, als es hier vermittelt werden soll.



22.2 BAYES-STATISTIK

Wiewohl Sampling und Bayes-Statistik gerne in einem Atemzug genannt werden, un-
terscheidet sich Bayes-Statistik vom Sampling-Ansatz deutlich. Deren Ansatz ist das
Arbeiten mit a-priori-Wahrscheinlichkeiten, d. h. mit Wissen, das man schon vor der
eigenen Untersuchung hatte resp. nun aufgrund der Literatur erst einmal zusammen-
gestellt hat. Dieses explizit dargelegte (a priori) Vorwissen wird dann mit den Resulta-
ten der aktuell untersuchten Serie verglichen und gepriift, ob die neuen Daten mit dem
Vorwissen vereinbar sind, woraus sich anschlieSend ein neues, gemeinsames Wissen
ableiten ldsst, die a-posteriori-Wahrscheinlichkeiten. In der Praxis erfordert dies viel
Wissen iber Statistik und Wahrscheinlichkeitsrechnung. Wer sich darin vertiefen
mochte: Gill (2015) und Kruschke (2015) werden als Lehrbiicher oft empfohlen. Ich
personlich habe jedoch eine nicht geringe Skepsis, ob die Anwendung von Bayes-Sta-
tistik fiir die iblichen archidologischen Fragestellungen erhebliche Vorteile gegentiber
den klassischen Wegen (inkl. Bootstrapping) bringt.

23 UBER DEN ZUSAMMENHANG VON ZWEI MESSWERTEN:
KORRELATION UND REGRESSION

23.1 BEGRIFFSKLARUNG KORRELATION UND REGRESSION

Beim eingangs eingefithrten Thema Vier- oder Mehrfeldertafel und Chi-Quadrat-Test
wurde der Zusammenhang zwischen zwei Haufigkeiten untersucht, also nominalska-
lierten Daten. Im Folgenden geht es darum, den Zusammenhang zwischen zwei Mess-
werten zu untersuchen, die mindestens Ordinalskalenniveau aufweisen. Dazu gehdren
die Begriffe ,,Korrelation® und ,,Regression®, die eine leicht unterschiedliche Bedeu-
tung haben.

* Frage: Besteht ein Zusammenhang zwischen zwei Variablen? => Korrelation.

* Frage: Wie genau sieht der Zusammenhang zwischen den beiden Variablen aus? Wie
gut ldsst sich aus der einen Beobachtung die andere Beobachtung prognostizieren? =>
Regression.

Die erste Frage ist also stets die nach dem Vorliegen einer Korrelation. Sofern
ein Zusammenhang besteht (und nur dann), macht es Sinn, den Zusammenhang niher
beschreiben zu wollen, z. B. um auch Prognosen fiir weitere Beobachtungen ableiten
zu kénnen.
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23.2 KORRELATION

Die Stirke des Zusammenhangs zwischen zwei metrisch- oder ordinal-skalierten Va-
riablen wird mit einem Korrelationskoeffizienten ausgedriickt. Der geeignete Koeffi-
zient richtet sich nach der Art der Variablen. Die nachfolgende Tabelle Abb. 95 gibt
eine Ubersicht tiber geeignete Verfahren. Sie soll dazu dienen, dass Sie aus der Fiille
der Moglichkeiten das richtige Verfahren auswihlen. Die Tabelle enthilt allerlei Fach-

begriffe, die niher zu beleuchten sind.

Art der Variablen Verteilung Koeffizient
xundy der Daten des Zusammenhangs
symmettisch MaBkorrelationskoeffizient r
& unimodal
singuldr asymmetrisch Rangkorrelationskoeffizient rs (o,
& unimodal rho) oder 7 (tau)
bi- / multimodal | Kontingenzkoeffizient C bzw. K
metrisch
symmetrisch MaBkorrelationskoeffizient
& unimodal fiar Haufigkeiten r
gruppiert asymmetrisch Rangkorrelationskoeffizient fir Hiu-
& unimodal figkeiten rs (p, rho) oder t (tau)
bi- / multimodal | Kontingenzkoeffizient C bzw. K
singulir - Rangkorrelationskoeffizient rs (o,
rho) oder 1 (tau)
singulir - korr. Rangkorrelationskoeffizient
ordinal mit Bin- frorr Oder T (tau)
dungen
gruppiert - Rangkorrelationskoeffizient rs (o,
rho) oder 7 (tau)
kategorial | — - Kontingenzkoeffizient C bzw. K
alternativ. | — - Phi-Koeffizient @ bzw. Dol

Abb. 95 Tabelle zur Auswahl des geeigneten Verfahrens fir eine Korrelationsrechnung.
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23.2.1 Begriffsklirungen

»Bindungen* liegen vor, wenn die Daten solche Werte haben, dass sich mehr-
fach gleiche Ringe ergeben. Wenn ca. 1/5 oder mehr gleiche Ringe vorliegen, sollten
die Verfahren ,,mit Bindungen® gewihlt werden. Unklar? Ein Beispiel: Die Beobach-
tungstreihe studentischer Kérperhohen in einer Statistik-Ubung ,,160, 165, 170, 172,
172,173,175, 175, 178, 181, 184, 185, 1806, 187 cm* macht folgende Ringe: 1. — 160,
2.—-165,3.-170,4.-5.172,6.-173,7.-8. - 175,9. — 178, 10. — 181, 11. — 184, 12. —
185, 13. — 186, 14. — 187. Befund: Die meisten Daten sind singulir, es liegen (so gut
wie) keine Bindungen vor. Die Beobachtungsreihe Semesterzahl zur selben Gruppe
»1,1,2,3,4,4,4,4,5,5,5, 0,8, 10, 11° macht die Ringe: 1.-2.: 1; 3.: 2; 4.: 3; 5.-8.: 4;
9.-11.: 5; 12.: 6; 13.: 8; 14.: 10; 15.: 11. Befund: Die Semesterzahlen sind ,,gruppiert®
bzw. bilden eine Datenreihe ,,mit Bindungen®.

»Alternative meint Vatiablen mit 2 Merkmalszustinden, z. B. ja/nein, vot-
handen/nicht vorhanden, oder auch minnlich/weiblich.

23.2.2 Der Wert des Korrelationskoeffizienten
Die Werte eines Korrelationskoeffizienten (z. B. von r, g, 1) schwanken zwischen -1
und +1. Dabei bedeutet:

r=0 Es besteht kein Zusammenhang zwischen beiden GréBen.

r = +1 Es besteht ein enger positiver Zusammenhang zwischen beiden GréBen, und
zwar der Art ,je groBler x, desto gréBler y*.

r=-1 Es besteht ein enger negativer Zusammenhang zwischen beiden Gréfien, und
zwar der Art ,je groBer x, desto kleiner y* (und umgekehrt).

23.2.3 Korrelationskoeffizient r
Der sog. ,,Produkt-Moment-Korrelationskoeffizient r nach Bravais-Pearson® oder
auch ,,MaBkorrelationskoeffizient ist ein Maf3 fiir Stirke und Richtung eines linearen
Zusammenhangs zwischen intervallskalierten Daten. Voraussetzungen:

(1) es besteht ein linearer Zusammenhang zwischen

(2) stetigen Zufallsvariablen, die

(3) bivariat normalverteilt sind (gemeinsam normalverteilt sind) und

(4) als unabhingige Beobachtungsdaten vorliegen.
Die Voraussetzungen (1) und (4) gelten als besonders wichtig. Die Forderung (4) nach
Unabhingigkeit ist beispielsweise dann vetletzt, wenn x und y sich zu 100 % ergin-
zende Prozentsitze sind (,,Scheinkorrelation®), oder Mal3e an ganzen Gefidllen ermit-
telt werden (verschiedene Maf3e am gleichen Gefillindividuum).
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23.2.4 Rangkorrelationskoeffizient (o, 1)
Bezweifelt man das Vorliegen einer gemeinsamen Normalverteilung von x und y, also
der Voraussetzung (3), sollte man einen ,,Rangkorrelations-Koeffizienten* errechnen;
er betrachtet statt der Messwerte deren Ringe.
Rangkorrelationskoeffizient: welcher? Man verwendet zwei leicht unterschiedliche
Koeffizienten: Kendall’s 7 (tau) und Spearman’s g (tho; auch: rs).

* Spearman’s o (rho) ist der klassischerweise ermittelte Koeffizient.

* Kendall’s 7 (tau) hat statistisch gewisse Vorteile gegentiber Spearman's o
(tho), ist aber aufwindiger in der Berechnung und war daher frither weniger beliebt.
sollte dann bevorzugt werden, wenn Bindungen vorliegen, d. h. viele gleiche Ringe.
Fir groB3e Stichproben fithren o (tho) und 7 (tau) zu sehr dhnlichen Ergebnissen. Da
die Frage des Aufwands fiir die Berechnungen heute keine Rolle mehr spielt, empfehle
ich, in der Regel Kendall’s tau den Vorzug zu geben.

Wichtig: Stets sorgfiltig angeben, welchen Koeffizienten man gerechnet hat. Es sind
nur Werte (Effektstirken) von r, T und o untereinander vergleichbar, nicht aber mitei-
nander. Man kann also schreiben, dass in einem Fall o héher ausfillt als in einem an-
deren Fall, aber nicht den t-Wert von zwei untersuchten Wertereihen mit dem p-Wert
zweier anderer Reihen vergleichen.

23.2.5 Kontingenzkoeffizienten C und K
Die Kontingenzkoeffizienten bieten ein Maf3 fiir den Zusammenhang zwischen nomi-
nalskalierten Daten. ,,K* ist eine Verallgemeinerung des ®-Koeffizient (s. unten); er
ist abhingig auch von der Gréf3e der Zwei- oder Mehrfeldertafel. Daher ist der Kon-
tingenzkoeffzient C zu bevorzugen, der unabhingig von der Tafelgrof3e ist.

Beide Koeffizienten nehmen Werte zwischen 0 und 1 an, K und C = 1 stehen
fiir einen vollstindigen Zusammenhang.

23.2.6 P-Koeffizient
Mal fiir den Zusammenhang bei alternativen Daten. Der Koeffizient erreicht wie der
Kortrelationskoeffizient Werte zwischen +1 und -1.

23.2.7 Yule-Koeffizient

An Stelle von @ wurde in der dlteren Literatur auch der Assoziationskoeffizient Q
(auch: ,,Yule-Koeffizient®; z. B. Neuffer 1965; Gebiihr 1983) errechnet. Er hat statis-
tisch vielerlei Nachteile und sollte nicht mehr verwendet werden.



23.2.8 Korrelationskoeffizient und Signifikanz

Die Ausgaben der Programme umfassen stets zwei Werte, den Koeffizienten und seine
Signifikanz. Zwei Zahlen? — ein Faktum, das immer wieder zu Verwirrungen fihrt.
Aber richtig, man braucht beides. Der Koeffizient beschreibt die Stirke eines Zusam-
menhangs. Die Signifikanz beschreibt, ob der berechnete Zusammenhang auch statis-
tisch signifikant ist. Man braucht beide Informationen. Liegen beispielsweise nur zwei
oder drei Zahlenpaare vor, d. h. sehr wenige Beobachtungen, kann sich eine hohe
Korrelation ergeben, die zwar rechnerisch richtig ist, aber — wegen der geringen Fall-
zahl — nicht signifikant.

23.2.9 Praxis R: Korrelation

Wir wollen an unseren bereits bekannten Datensitzen einige Variablen auf das Vor-
liegen eines Zusammenhangs miteinander priifen. An den Toten aus Zwentendorf
hatten wir uns bislang auf den Oberschenkelknochen (Femur) konzentriert. Nun in-
teressiert die Frage, ob und ggf. wie stark die Linge der vier wesentlichen Langkno-
chen eines Menschen miteinander in Zusammenhang steht, Femur (F1) und Tibia
(T'1b) als Beinknochen und Humerus (H1) und Radius (R1) als Armknochen. Wie ge-
wohnt schauen wir uns zundchst die Kennzahlen an und testen auf das Vorliegen einer
Normalverteilung,.

mean sd skewness kurtosis 25% 50% T75% 100% n
H1 314.3544 21.16452 0.2030534 -0.2644030 299.0 315.0 331.0 368.0 79
R1  239.14903 17.82767 0.3118104 -0.5107135 222.5 238.5 253.3 284.0 67
F1 437.3667 27.95440 0.5596156 0.1244277 418.1 435.5 452.6 514.5 90
T1b 355.3636 25.95922 0.2950386 ©0.1615635 338.5 357.0 366.8 424.0 66

Lilliefors (Kolmogorov-Smirnov) normality test

data: H1 D = 0.062516, p-value = 0.6253
data: R1 D = 0.08615, p-value = 0.2506
data: F1 D = ©.080352, p-value = 0.1626
data: Tib D = ©0.11787, p-value = 0.02354

Wir stellen fest — gestiitzt auch durch Histogramme, die wir hier nicht zeigen — dass
alle Verteilungen unimodal sind; der Vergleich Mittelwert und Median zeigt zusammen
mit einem Blick auf Schiefe und Wélbung, dass die Verteilungen relativ symmetrisch
sind. Der Test auf Normalverteilung ergibt fiir H1, R1 und F1 keinen Grund, die An-
nahme einer Normalverteilung zu verwerfen. Der p-Wert fiir die Tibia (T'1b) ist kleiner
0.05, d. h. hier wird die Annahme einer Normalverteilung signifikant, aber nicht sehr
signifikant zuriickgewiesen. Nach dem Gesamtbild entscheiden wir uns fiir die Unter-
suchung der Korrelation nach dem parametrischen Korrelationskoeffizienten r (Peat-
son-Produkt-Moment-Korrelation).

269



270

R-Commander: => Statistik; => Deskriptive Statistik; => Korrelations-
matrix; in dem aufklappenden Ment wihlen wir die vier Variablen aus, setzen ein Hak-
chen an ,,Pearsons Produkt-Moment®, ein Hikchen an ,,Paarweise vollstindige Be-
obachtungen® und ein Hikchen an ,,paarweise p-Werte®.

Kurze Erklirung: Wiirden wir ,,vollstindige Beobachtungen® wihlen, wiirden nur die
Individuen in die Berechnung eingehen, bei denen alle vier Messstrecken vorhanden
sind; unser Hikchen ,,paarweise vollstindige Beobachtungen® berechnet die Korrela-
tion jedes Mal dann, wenn das betreffende Knochenpaar bei einem Individuum vor-
handen ist. Sprich: Unsere Entscheidung ist wegen der fehlenden Werte etwas inklu-
dierender. Die p-Werte brauchen wir, weil erst das Doppelpack aus Koeffizient und
Signifikanz weiterfiihrend ist.

Nach dem OK erhalten wir folgendes Bild:

Pearson correlations:

F1 H1 R1 T1b
F1 1.0000 0.9132 0.8795 ©0.9488
H1 ©.9132 1.0000 0.9046 0.8777
R1 ©.8795 0.9046 1.0000 ©.8825
Tib ©.9488 ©.8777 ©.8825 1.0000

Number of observations:
F1 H1 R1 T1b
F1 90 54 45 52
H1 54 79 54 51
R1 45 54 67 39
Tib 52 51 39 66

Pairwise two-sided p-values:

F1 H1 R1 T1b
F1 <.0001 <.0001 <.0001
H1 <.0001 <.0001 <.0001
R1 <.0001 <.0001 <.0001

T1b <.0001 <.0001 <.0001

R macht eine einfarbige Ausgabe der Resultate. Um das Lesen zu erleichtern und die
Struktur der Ausgabe zu verdeutlichen, sind hier Farben eingesetzt worden. Die obere
der drei Tabellen ist die ,,Korrelationsmatrix“ mit der Angabe der Korrelationskoeffi-
zienten. Jede Variable ist vollstindig mit sich selbst korreliert, daher geht eine diagonal
verlaufende Achse von +1.000-Werten quer durch die Tabelle: F1 mit F1, H1 mit H1
usw., die jeweils eine ,,+1 fiir die maximale positive Korrelation ausweist: richtig, und
zugleich eine weitgehend tberfliissige Information. Zu dieser diagonalen Achse ist die



Tabelle spiegelsymmetrisch, unten links liest man den Wert von F1 mit T1b ab, oder
oben rechts fir T1b mit F1, beide Werte sind (wenig tiberraschend) identisch. Eigent-
lich wiirde es also reichen, eine Seite der Tabelle abzubilden (was manche Statistikpro-
gramme auch tun).

Die zweite Tabelle darunter gibt — bei gleichem Tabellenaufbau — an, wie viele
Piddrchen jeweils zur Berechnung des Koeffizienten zur Verfiigung standen, sie dient
also der Quellenkritik. Die dritte Tabelle weist die p-Werte aus, hier in einer verkiirzten
Schreibweise: Alle p-Werte sind kleiner als 0.001, d. h. alle Koeffizienten (oben) sind
jeweils hochsignifikant.

Also schauen wir zurtick auf die oberste Tabelle. Alle Werte des Korrelations-
koeffizienten sind hoch. Der Zusammenhang fir die beiden Beinknochen (F1, T'b)
ist mit 0.9488 besonders stark, der zweitstirkste Zusammenhang mit 0.9046 besteht
zwischen den beiden Armknochen (H1, R1), wihrend die Beziehung zwischen einem
Arm- und einem Beinkochen minim schwicher ausfillt. Nicht tiberraschend, aber gut,
dass wir uns dies einmal angeschaut haben.

Da wir zwar stets die statistischen Kennzahlen in den Vordergrund riicken als
die entscheidenden harten Fakten, uns aber routinemiBig immer auch durch eine adi-
quate Grafik kontrollieren wollen, suchen wir nun nach einer geeigneten Grafik: ein
Streuungsdiagramm.

R-Commander: => Grafiken; => Streudiagramm; als x-Variable (waagerecht)
wihlen wir F1 aus, als y-Variable T1b, OK.

Abb. 96 Streuungsdiagramm von Femurlange
(F1) gegen Tibialange (T1b) fiir die Population
aus Zwentendorf (n=52).

Lange Tibia (T1b)in mm
.

P
Léinge Femur (F1)in mm
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Wir erkennen in Abb. 96 cine schlanke Punktwolke von links unten nach rechts oben:
Wenn F1 linger wird, wird tendenziell auch T1b linger. Aber die Punkte liegen auch
nicht auf einer Linie (dann wire der Korr.-koeff. +1.0), sondern sie streuen um diese
herum.

Fiir ein zweites Beispiel wechseln wir zu den Geldborsen. Frage: Wir kennen das Er-
hebungsjahr jeder Miinze, wir haben das Prigejahr jeder Miinze, wie eng hingen beide
Zahlen eigentlich zusammen? Wir erinnern uns: Die Daten waren zwar unimodal, aber
alles andere als normalverteilt. Daher wird dieser Zusammenhang nicht-parametrisch
untersucht, mit dem Rangkorrelationskoeffizienten o nach Spearman.

R-Commander: => Statistik; => Deskriptive Statistik; => Korrelations-
matrix; in dem Ment die beiden Variablen anwihlen, Hikchen an ,,Spearman Rang-
korrelation® und ,,paarweise p-Werte. Das Ergebnis:

Spearman correlations:

Jahr Stichjahr
Jahr 1.0000 0.5612
Stichjahr ©.5612 1.0000
Number of observations: 7331

Pairwise two-sided p-values:

Jahr Stichjahr
Jahr <.0001
Stichjahr <.0001

Das Lesen ergibt: Beide GréBen hingen hochsignifikant zusammen, der Korrelations-
koeffizient liegt mit ca. 0.56 jedoch nicht sehr hoch, d. h. wir erwarten eine gegentiber
dem vorangehenden Bild zwischen F1 und T1b (Abb. 96) deutlich weniger gestreckte,
sondern rundere Wolke in einem Streuungsdiagramm (Abb. 97). Das Bild illustriert
nochmals das bereits vorhandene Wissen zum Thema: Der Miinzfundus wird zwar
durch Neuemissionen von Jahr zu Jahr jiinger, aber es sind eben weiterhin viele dltere
Minzen im Umlauf, sodass nur ein loser Zusammenhang zwischen dem Jahr der
Stichprobenziehung und dem Prigejahr der einzelnen Minzen besteht.



Zusammenhang Pragejahr - Erhebungsjahr
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Abb. 97 Zusammenhang zwischen Erhebungsjahr der Miinzstichprobe und dem Pragejahr der
Miinzen, differenziert nach den Wahrungen DM, CHF und EUR (n=7.743).

Ubrigens: Wenn wir den p-Wert fiir die Korrelation genauer benétigen oder als Rang-
korrelationskoeffizienten Kendall’s t einsetzen wollen: das ist im R-Commander an
anderer Stelle angesiedelt: => Statistik; => Deskriptive Statistik; => Test auf Signifi-
kanz der Korrelation, usw.

23.3 REGRESSION

Die Regression untersucht den Zusammenhang zwischen metrisch skalierten Variab-
len. Kurz zum Namen Regression: ,,Ungew6hnlich gro3e Viter haben eher kleinere
Sohne — ungewdhnlich kleine Viter haben cher gréere S6hne” — diese Erfahrung
einer allgemeinen Tendenz zum Zuriickgehen auf den Mittelwert (,,Regression®) gab
dem Verfahtren seinen Namen.

Vor allem Weiteren sollte man sich die Beziehung zwischen zwei metrisch
skalierten Variablen zuerst mit Hilfe eines Streuungsdiagramms visualisieren. An der
Punktwolke kann man erkennen resp. die Vermutung begriinden, ob ein Zusammen-
hang besteht, und wie dieser Zusammenhang beschaffen sein kénnte. Die Frage, ob
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ein Zusammenhang besteht, kann mit dem Korrelationskoeffizienten niher unter-
sucht werden. Die Frage, wie der Zusammenhang beschaffen ist, wird mit der Regres-
sion beschrieben. Dabei unterscheidet man eine ,,lineare Regression® von einer ,,nicht-
linearer Regression®.

23.3.1 Lineare oder nicht-lineare Regression?

* Lineare Regression. Optisch: Die Punktwolke streut um eine Gerade. Der Zusam-
menhang ist linear: je gréB3er, desto schwerer; je mehr, desto teurer, usw.

* Nicht-lineare Regression. Optisch: Die Punktwolke streut um eine Kurve, z. B. um
eine Parabel. Der Zusammenhang ist nicht-linear. Beispiel: Lebensalter und Kérper-
gewicht; anfangs — als Babies und Kinder — sind Menschen jung und leicht, werden
zunehmend alter und schwerer, aber die meisten Menschen werden im hohen Alter
wieder leichter. Auch dieser Zusammenhang ldsst sich statistisch gut fassen und be-
schreiben, aber es liegt kein linearer Zusammenhang vor, sondern ein nicht-linearer.

23.3.2 Lineare Regression
Die Regressionsgerade ist die Gerade, die so durch die Punktwolke fithrt, dass die
Summe der Distanzen zwischen den Punkten und der Geraden minimal ist.6¢

Die Regressionsgerade wird beschrieben durch die Geradengleichung: y = b * x + a.

* b ,,Steigung® (engl. sigpe, manchmal auch: factor)

* a: Konstante = Schnittpunkt mit der y-Achse (engl. intercep?)

Die Regressionsgerade erlaubt es, aus dem bekannten Wert x einen erwarteten Wert y
zu schitzen.

Vorsicht: Je nach regionaler Tradition der Notation werden a und b auch
exakt andersherum verstanden; eine weitere Notation ist: y = alpha + beta * x. Man
muss also erst verstehen, wie das Statistikprogramm seines persénlichen Vertrauens
die Begriffe bzw. Buchstaben besetzt hat.

23.3.3 Wie jetzt: zwei Regressionsgeraden?
Will man aus einer ,,unabhingigen® Variablen x auf eine ,,abhingige® Variable y schit-
zen, gibt es eine Regressionsgerade. Méchte man zugleich auch von y auf x schitzen,

6 Genau genommen betrachtet die klassische Regressionsrechnung nicht die Summe der Distanzen senkrecht zu
Regressionsgeraden (d. h. gleichermalen in x- und y-Richtung), sondern sie minimiert die Summe der vertikalen
Distanzen (d. h. allein in y-Richtung, resp. in z-Richtung bei der zweiten Geraden).



ergibt sich hierfiir eine zweite Regressionsgerade; nur im Falle eines ginzlichen Zu-
sammenhangs von x und y sind beide Regressionsgeraden deckungsgleich. Daher: ja,
zwel Regressionsgeraden.

Wenn die Korrelation zwischen x und y nicht ideal +1.0 oder -1.0 ist, gibt es
zwel unterschiedliche Regressionsgeraden, je nachdem, welche Variable man als die
abhingige, welche man als die unabhingige setzt. Will man von der ,,Anzahl der Ap-
fel auf den ,,zu zahlenden Gesamtpreis“ schitzen, ist der Preis die ,,abhingige Vari-
able®; will man von ,,Summe des eingesetzten Geldes* auf ,,Anzahl der Apfel, die man
dafiir bekommt* schitzen, sind die Apfel die abhingige Variable.

Voraussetzung fiir die lineare Regression ist das Vorliegen einer ,,bi-variaten
Normalverteilung®. Was heil3t das in der Praxis? Die Daten sollten mindestens das
Niveau einer Ordinalskala haben, besser metrisch skaliert sein. Ggf. werden ungtins-
tige Verteilung durch geeignete Transformation normalisiert; das kann heilen: Ext-
reme Ausreiller werden geléscht (da die Normalverteilung sehr empfindlich gegen
Ausreiller ist), oder es wird z. B. eine Wurzeltransformation, eine logarithmische
Transformation? o. 4. angewendet.

23.3.4 Praktisches Vorgehen und Ausblick
Das praktische Durchfiihren und Auswerten einer Regressionsrechnung erfolgt in acht
Schritten:

1. Streuungsdiagramm ansehen: Lisst die Punktwolke die Vermutung eines
linearen Zusammenhangs zu?

2. Mit dem Korrelationskoeffizienten ermitteln, ob tatsichlich ein Zusam-
menhang besteht.

3. Wenn ein Zusammenhang besteht: Die Frage der abhingigen/unabhingi-
gen Variablen kliren, oder im Folgenden jeweils zwei Ergebnisse/Regressionsgeraden
ausweisen.

4. Regressionsgerade ermitteln; sie gibt die statistische Beschreibung des Zu-
sammenhangs. Die ,,Konstante® beschreibt den Schnittpunkt der Regressionsgeraden
mit der y-Achse.

5. Das Bestimmtheitsmal3 r2 angeben; es ist ein Mal3 fir die Stirke des Zu-
sammenhangs, d. h. fiir die Frage, wie gut aus ,,x“ die abhingige Variable ,,y* geschitzt
werden kann.

57 Kleine Erinnerung: immer daran denken, dass der Logarithmus von Null nicht definiert ist, d. h. ggf. z.B. mit
,+3/8“ operieren.
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Rechnerisch ist t2 das Quadrat des MaBkotrelationskoeffizienten rs. Das Be-
stimmtheitsmal3 2 schwankt zwischen den Werten 0 und 1; 2 = 1 bedeutet, dass die
abhingige Variable vollstindig aus der unabhingigen Variable abgeleitet werden kann;
r2 = 0.75 hie3e, dass 75 % der Varianz der abhingigen Variablen linear aus der unab-
hingigen Variable erklirbar ist.

6. Ein t-Wert testet das Ganze und gibt eine Signifikanz. Ein kleiner t-Wert
signalisiert eine Streuung der Beobachtungen um die Regressionsgerade im Bereich
des Zufilligen, ein groBer t-Wert signalisiert eine Uber-zufillige Streuung. Eine nicht-
zufillige Streuung besagt, dass die abhingige Variable tatsichlich gut aus der unabhin-
gigen Variablen vorhersagbar ist. Die kritische GroB3e von t ergibt sich aus dem ge-
setzten Irrtumsrisiko und den Freiheitsgraden (hier: Zahl der Beobachtungen minus
2).

7. Ein Blick auf den mittleren Schitzfehler werfen, den standard ervor of estima-
tion, kurz SEE. Er ermittelt (s. Kap. 23.3.5) die mittlere Differenz zwischen den nach
der Regressionsgleichung geschitzten Werten und den tatsdchlich beobachteten Wer-
ten. In den Ausgaben von R taucht der SEE als Residual standard error auf. Er sollte im
Hinblick auf das untersuchte Phinomen eine hinreichend geringe Gré8e haben.

8. Nachdenken, ob das statistische Ergebnis auch sachlich sinnvoll ist! Weil
der Nachweis einer Korrelation noch nicht besagt, dass ein tatsachlicher, ein ursdchli-
cher Zusammenhang zwischen zwei Gréen besteht. Man spricht dann von einer
Scheinkorrelation (spurious correlation). Das immer wieder dazu angeftihrte Beispiel ist
eine vor allem in Osteuropa nachgewiesene Korrelation: Mit der Anzahl der Storche
pro Quadratkilometer wichst die Anzahl der Geburten pro Frau.®® Erklirt diese — sta-
tistisch starke und signifikante Korrelation — irgendwas, beweist sie, dass ,,der Storch
die Kinder bringt“? Das Vorliegen einer Korrelation sowie deren genauere Beschreib-
barkeit durch eine Regression besagt — ohne Weiteres — nicht, dass auch ein ursichli-
cher Zusammenhang oder ein direkter Wirkungszusammenhang zwischen zwei Gré-
Ben besteht.

23.3.5 ,,Residuen‘: der Vergleich beobachtet vs. erwartet

Anhand der Regressionsgleichung kann man zu den beobachteten x-Werten die er-
warteten y-Werte errechnen und speichern, um anschlieBend die beobachteten y-
Werte mit diesen erwarteten y-Werten zu vergleichen. Die Divergenz ,,beobachtet vs.

8 Matthews, R. (2000). Storks deliver babies (p= 0.008). Teaching Statistics, 22(2), 36-38.



erwartet” nennt man ,,Residuum®, pl. ,,Residuen® (residual, pl. residuals). Aus dem Mit-
telwert der Residuen ergibt sich der Standardschitzfehler SEE. Es kann sehr gewinn-
bringend sein, nach der Feststellung eines Zusammenhangs und seiner genauen Be-
schreibung via Regression in einem zweiten Schritt die Residuen genauer zu untersu-
chen.

Wie das geht? Indem man die Parameter der Regressionsgeraden nimmt, eine
neue Variable berechnet und deren Werte entsprechend als Erwartungswert einsetzt;
anschlieBend kann man die Differenz beobachtet vs. erwartet bilden und diese analy-
sieren. Bei einer gelungenen linearen Regression sollten die Residuen in etwa normal-
verteilt sein; ist das deutlich nicht der Fall, konnte das ein Hinweis darauf sein, dass
die Verfahrensvoraussetzungen fiir eine lineare Regression nicht erfiillt sind.

23.3.6 Praxis R: lineare Regression
Wir beginnen wieder mit dem Beispiel Zwentendorf. Da es einen engen Zusammen-
hang zwischen den beiden Beinknochen Femur und Tibia gibt, wollen wir prifen, ob
man aus einer bekannten Femurlinge schitzen kann, wie lang die zugehérige Tibia
vermutlich ausfillt. Was beispielsweise helfen kénnte, die Zusammengehorigkeit von
Knochen in einem Fundarchiv zumindest mit einer gewissen Wahrscheinlichkeit wie-
derherzustellen, wenn es zu einem Durcheinander gekommen ist.

R-Commander: => Statistik; => Modelle anpassen; => Lineare Regression;
in dem aufklappenden Menii setzen wir F1 als unabhingige Variable und T1b als ab-
hingige Variable, dann OK.
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Wir erhalten ca. folgende Ausgabe:

Im(formula = Tib ~ F1, data = Zwentendorf)
Residuals:

Min 1Q Median 3Q Max
-26.574 -5.552 -0.266 5.126 16.977

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t]|)
(Intercept) -29.68235 18.13303 -1.637 ©.108
F1 ©.87682 ©.04129 21.235 <2e-16 %%

Signif. codes: © 'xxx' 0.001 'xx' ©0.01 'x' 9.65 '.' 0.1 ' ' 1

Residual standard error: 8.819 on 50 degrees of freedom
(197 observations deleted due to missingness)

Multiple R-squared: ©.9002, Adjusted R-squared: ©.8982

F-statistic: 450.9 on 1 and 50 DF, p-value: < 2.2e-16

Viele Zahlen, die man Schritt fiir Schritt lesen muss. Den beiden untersten Zeilen ent-
nehmen wir, dass 2 (sog. Bestimmtheitsmal3) bei 0.9 liegt, d. h. die Gesamtheit der
Varianz von T1b kann zu 90 % aus F1 abgeleitet werden (was sehr viel ist), und das
Ergebnis einen hohen F-Wert und einen p-Wert nahe Null hat, also hochsignifikant
1st.

In dem mittleren Informationsblock ,,Coefficients* findet sich die mathema-
tische Beschreibung des Zusammenhangs; demnach kann (siche Spalte ,,Estimate®)
aus F1 * 0.87682 [i.c. ,,Faktor®, ,,Steigung®] + (-29.68235) [i.c. Konstante| die Linge
von T1b geschitzt werden. Die zu F1 angegebene Steigung von 0.87682 hat (weiter
rechts) einen hohen t-Wert und ist (p-Wert) hochsignifikant.

Die Residuen ,,beobachtet zu erwartet” sind im oberen Informationsblock
ausgegeben: 50 % aller Schitzfehler liegen in der Spanne -5.6 und +5.1 (1Q = 1.Quar-
til, 3Q = 3. Quartil). Es handelt sich hier entsprechend der Skala der eingegebenen
Werte um Millimeter, d. h. die Schitzung der Tibialdnge ist in 50 % aller Fille auf etwa
1,1 cm genau erfolgt.

Wollten wir die Residuen, d. h. die Differenzen beobachtet/erwartet niher untersu-
chen, kénnten wir anhand der Regressionsgleichung die ndtigen Rechnereien selbst
ausfihren. Doch der R-Commander nimmt uns diese Arbeit auf Wunsch ab, die Pa-
rameter wurden vom R-Commander automatisch als ,,Modell“ gespeichert. Hat man
selbst keinen Namen vergeben, zeigt die ansonsten stets leere Schaltfliache rechts oben



nun (in blauer Schrift) den Namen ,,RegModel.1¢. Sind im Laufe des Arbeitens meh-
rere Modelle berechnet worden, kann man dort — dhnlich wie man bei der Schaltfliche
,Datenmatrix* zwischen Datensitzen hin- und herschalten kann — zwischen den ver-
schiedenen Modellen auswihlen. Also:

=> Modelle; => Fuige Regressionsstatistiken zu den Daten hinzu; in dem
aufgeklappten Ment kann man die Zahlen bestellen, z. B. ,,Vorhergesagte Werte* und
»,Residuen®. Danach sind sie Variablen des bearbeiteten Datensatzes und kénnen dar-

gestellt und gef. auch weiter untersucht werden. So kénnten wir z. B. mit

=> Statistik; => Deskriptive Statistik; => Test auf Normalverteilung ...; Va-
riable ,,residuals.RegModel. 1 auswihlen, ,,Lilliefors (KKolmogorov-Smirnov)“ aus-
wihlen, & OK

prifen, ob die Residuen signifikant von einer Normalverteilung abweichen.
(Was sie in unserem Beispiel mit einem p-Wert von 0.8113 nicht tun). Oder auch ein
Histogramm der Residuen zeichnen lassen.

Wir belassen es dabei und gehen hier nicht weiter in die Tiefe — werden das
Thema aber im Teil IV anhand einer praktischen Anwendung nochmals erheblich ver-
tiefen. An dieser Stelle ist nur noch ein Hinweis zur Begrifflichkeit von Néten: Das
hier zu Grunde gelegte Standardverfahren der linearen Regression nennt man in na-
turwissenschaftlichen Kontexten gerne auch OLS-Regression (auch: LSR), ordinary least
Squares regression.

23.3.7 Erweiterung der linearen Regression

Die nicht-lineare Regression untersucht die Frage nach dem Votliegen von anderen,
eben nicht-linearen Zusammenhingen: nicht-lineare Regression oder ,,curvefir (Kur-
ven-Anpassung). Ubliche Modelle fiir nicht-lineare Zusammenhinge sind Gleichun-
gen zweiten Grades oder dritten Grades. Regressionsgleichungen zweiten Grades
rechnen: y = c*x2 + b*x + a (quadratischer Zusammenhang; Bild: Parabel), solche
dritten Grades: y = d*x® + ¢*x2 + b*x + a (kubischer Zusammenhang). Man kann
mehrere Modelle durchprobieren und anhand des Bestimmtheitsmalles ermitteln, wel-
ches Modell besser passt. Rein mathematisch betrachtet ist diejenige Regression pas-
sender, bei der das Bestimmtheitsmal3 (i. e. der Anteil der erklirten Varianz) héher
ausfillt, also niher an 1 liegt. Doch Vorsicht: mathematisch passender heil3t nicht
zwingend sachlich passender. Gerade Funktionen dritten Grades sind sehr flexibel,
d. h. sie passen sich oft gut an einen Datenk&rper an. Auch hier muss also nach dem
Rechnen und der Statistik ein nachdenkliches Interpretieren erfolgen, denn eine bes-
sere Anpassung z. B. nach kubischer Regression heil3t noch nicht, dass der Zusam-
menhang tatsichlich ein kubischer ist.
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Das Stichwort ,,Multiple Regression® meint Regressionsverfahren fiir den Fall, dass
mehr als eine Einflussgrofle vorliegt. Hier ist das Modell nicht: ,,eine GréBe hingt
(linear) in zu erforschender Weise mit einer anderen Gréfe zusammen®, sondern:
»viele GroBlen hingen (linear) in zu erforschender Weise mit einer (oder mehreren)
nicht direkt beobachteten Grofen zusammen®. Dieser Gedanke leitet iiber zur Fakto-
renanalyse und soll in dieser Einfithrung nicht mehr vertieft werden — wir verfolgen
aber im Teil IV ,,Anwendungen® ein Beispiel.

Insgesamt ist das Thema Regression ,,ein weites Feld®, das an dieser Stelle bewusst
nicht vertieft wird, weil es kompliziert ist und in der Archiologie in vielen Bereichen
keine grofle Bedeutung hat. Ein guter Ansatz fiir's eigenstindige Weiterarbeiten ist
(wie so oft) Ihm (1978, 279 ff.; 424 ff.) oder auch Field, Miles & Field (2012, 261 ft.),
besonders lesenswert m. E. McCall (2018) 100-136. Das Thema ,,Multiple Regression®
ist jedoch beliebt und wichtig im Bereich von analytischen GIS-Anwendungen, Schlag-
wort ,predictive modelling”. Wenn man z. B. erforschen will, ob und wie die Wahl von
Siedlungsstandorten mit verschiedenen Umweltparametern zusammenhingt wie z. B.
Bodengiite, Gewissernihe, Hangneigung, Hangexposition, Niederschlagsmenge usw.
Denn hat man an den bereits bekannten Siedlungen Priferenzen und Muster erkannt,
lassen sich daraus Prognosen ableiten, wo weitere, noch unentdeckte Siedlungen liegen
kénnten — Prognosen, die man dann wiederum via GIS in den Raum zuriickrechnen
kann, um besonders ,,h6ffige™ Flichen (alias: Verdachtsflichen, Funderwartungsge-
biete) konkret zu umreilen.®” Ein Thema, das fur die Praxis der Bodendenkmalpflege
(Bauleitplanung, Ausweisung von archiologischen Schutzzonen etc.) mehr Bedeutung
hat, als man ihm z. Zt. beimisst.

23.3.8 RMA — Reduced major axis regression

Aus der Archidologie sind mir keine Anwendungen der ,,Reduced Major Axis Regres-
sion“ (RMA) bekannt, in der physischen Anthropologie etrlebt das Thema jedoch in
den 2000er und 2010er Jahren einen gewissen Hype und soll daher genannt und kurz
beschrieben werden. Das Verfahren wird auch als ,,Regression Modell II*“ bezeichnet
(Sokal & Rohlf 1995, 451 ff.; Legendre & Legendre 2012, 543-555). Ausgangspunkt
der Debatte sind bekannte Schwichen bzw. Probleme der klassischen (OLS) Regres-
sion. Typische in der physischen Anthropologie angefiihrte Anwendungen sind die

9 Dazu z. B. Wheatley, David & Gillings, Mark (2002). Spatial technology and archaeology: The archaeological
applications of GIS. London: Taylor & Francis.



Schitzung der KorperhShe aus Langknochen.” So ist bei biologischen Kenngréfen,
die oft anndhernd normalverteilt sind, die Steigung der Regressionsgeraden weniger
dutch die vielen ,typischen® Individuen in der Mitte der Streuung bestimmt, denn
durch die wenigen ,,Ausreiler” an den beiden Enden der Streuung — im Fall der Kér-
perhohe also durch die wenigen besonders kleinen und besonders grolen Individuen.
Dabher sind die Ergebnisse in den Endbereichen der Achse unsicherer und ggf. stirker
fehlerbehaftet als im Zentrum, weshalb wiederum die (nachvollziehbare) These im
Raum steht, dass man durch eine OLS-Regression erarbeitete Regressionsformeln nur
auf Zielpopulationen anwenden solle, die der Referenzpopulation, an der eine Regres-
sionsformel erarbeitet wurde, dhneln (Stichwort Isometrie/Allometrie). Eine These,
die beispielsweise dann relevant ist, wenn die Kérperhohe fir Pygmien anhand jener
Regressionsformeln geschitzt werden soll, die auf modernen europiischen oder US-
amerikanischen Referenzserien beruhen, deren mittlere KérperhShe deutlich gréer
ist. Ein weiteres Thema ist die Gerichtetheit der OLS-Regtession, da es (wie oben
beschrieben) zwei unterschiedliche Formeln ergibt, wenn aus bekanntem A ein unbe-
kanntes B geschitzt werden soll oder umgekehrt aus bekanntem B die Gréie A. Zwar
besteht dieses Problem bei der Kérperhdhenschitzung im Grunde nicht, weil hier i
praxi stets von den Langkochen auf die KérperhShe geschitzt wird, nie umgekehrt,
aber es sind Fragestellungen denkbar, wo auch eine Umkehrung erwiinscht ist — wie
soll man hier mit der Tatsache von zwei unterschiedlichen Formeln umgehen?

Als méglicher Ausweg aus diesen Problemen wird die RMA-Regression de-
battiert, deren Regressionsgerade im Grunde genommen in etwa der Mittelachse zwi-
schen den beiden OLS-Regressionsgeraden entspricht.”! Ein Aufsatz von Richard J.
Smith (2009) ordnet diese Debatten;” er zeigt auf, dass die Fehler der RMA-
Regression in Art und Intensitit denen der OLS-Regression dhneln und gibt klare
Empfehlungen, wann man besser das eine, wann man besser das andere Verfahren
anwenden solle. OLS-Regression sei vorteilhaft, wenn die Schitzung eine klare Rich-
tung habe, also stets aus bekanntem A die unbekannte GréBe B geschitzt werden solle,
wihrend fiir Schitzungen in beide Richtungen RMA vorzuziehen sei. Bei der OLS-
Regression sei zuvor die Frage der Ausreiller zu debattieren, und anschlieBend auch

70 Einen wichtigen Startpunkt dieser kritischen, gegen die OLS-Regression gewandten Debatte bildet ein Aufsatz
von T. Sjgvold (1990). Fiir Interessierte: Sjgvold, T. (1990). Estimation of stature from long bones utilizing the line
of organic correlation. Human Evolution 5, 431-447.

71 Konigsberg, L. W., Hens, S. M., Jantz, L. M., Jungers, W. L. (1998). Stature estimation and calibration: bayesian
and maximum likelihood perspectives in physical anthropology. Yearbook of Physical Anthropology 41, 65-92.

72 Smith, Richard, J. (2009). Use and misuse of the Reduced Major Axis for line-fitting. American Journal of Phys-
ical Anthropology 140, 476-486. Auch: Legendre & Legendre 2012, 553 Tab. 10.4.
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ein Weiterarbeiten mit den Residuen sinnvoll. In der Archdologie und Anthropologie
sind daher die OLS-Regression in der Regel die angemessenere Wahl.

23.3.8.1 Praxis PAST: RMA- und OLS-Regression
Ein Vergleich der beiden Verfahren ist mithilfe von PAST besonders leicht méglich.
Daten einlesen und die beiden relevanten Spalten markieren; dabei erwartet PAST die
unabhingige Variable (x) als erste Spalte, die (zu schitzende) abhingige Variable (y)
als zweite Spalte, d. h. bei Vorliegen eines vielspaltigen Datensatzes miissen zunichst
die Spalten mit Markieren und ,,Drag rows/columns® passend zurechtgeschoben wet-
den. Danach erhilt man mit

=> Model; => Linear; => Bivariate eine neue Schaltfliche, in der zunichst
als Voreinstellung eine OLS-Regression berechnet wurde, zu der (unten) die Steigung
(slope) und der Schnittpunkt mit der y-Achse (intercep?) ausgegeben werden. Die Reiter
wotatistics®, ,,Residuals®... geben weitere wichtige Einblick in die Resultate.

& Linear fit = o X
Plot = Statistics | Residuals = Plot residuals = Compare regressions
e Abb. 98 OLS-Regression mit
Siomnls Hilfe von PAST der Femur-
= . ” & Nba linge F1 (in cm) auf die Kér-
.| o o et Winten perhéhe (,,anatomical”, in cm)
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Setzt man das Hikchen in der Schaltfliche rechts oben von ,,Ordinary LS auf ,, RMA*
um, wird eine RMA-Regression berechnet und entsprechend deren Ergebnisse ausge-

geben.

Bei R ist die RMA-Regression nicht im Umfang der vom R-Commander oder
von BlueSky abgedeckten Verfahren enthalten. Arbeitet man selbststindig mit R und



R-Studio, gibt u. a. die von Pierre Legendre zur Verfiigung gestellte und gut dokumen-
tierte Funktion ,,lmodel2* alle n6tigen Optionen und Ausgaben.

Fiir die konkrete Anschauung wihle ich eine kleine Population aus Nordgriechenland
(n=068), zu der mir Femurlingen (F1, in cm) und die sog. anatomische KérperhShe
vorliegen; letztere gilt bei vollstindig erhaltenen Skeletten als exakte Rekonstruktion
der Lebendhéhe eines Individuums (Abb. 98). Die OLS-Regression ergibt die Schitz-
formel
F1*2.682 + 46.12 = Koérperhohe,

wobei das Ergebnis (siche Reiter ,,Statistics®) hochsignifikant ist, r2 bei 0.7295 liegt
(also im positiven Sinne recht hoch ausfillt) und der mittlere Schitzfehler (siche Reiter
»Residuals®, hier ,,Std. error of estimate®) mit 3,87 berechnet wurde, also die wahre
Korperhohe mit einem mittleren Fehler von plus/minus 3,9 cm getroffen wird. Das
Fenster ,,Plot residuals® erlaubt einen schnellen Blick tiber die Residuen, der nichts
Auffilliges zeigt. In Summe nach allen Parametern eine gute Schitzformel.

& Linear fit = o X
Plot = Statistics = Residuals = Plot residuals = Compare reqressions
Abb. 99 RMA-Regression mit e
PAST von der Femurldnge F1 o s
auf die Kérperhéhe anhand ] P S
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. [ Log-log
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Setzt man nun das Hikchen bei der Schitzung von F1 auf Kérperhdhe auf ,,RMA
(Abb. 99), erhilt man die Schitzformel
F1 *3.14 + 26.12 = Korperhohe,
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ebenfalls hochsignifikant mit identischem 12 (letzteres ist zwischen OLS und RMA
immer so) und einem Schitzfehler von 4,02 cm und dhnlichem Bild bei den Residuen.

Das Beispiel soll hier nicht weiterverfolgt werden, es dient nur dazu, die Ahn-
lichkeit resp. Unterschiedlichkeit der Resultate zu illustrieren. Nach meiner persénli-
chen Einschitzung (sprich: meiner Arbeitshypothese) ist das OLS-Resultat im vorlie-
genden Beispiel des Richtigere, doch dies plausibel zu machen, bediirfte es weiterer
Schritte, entweder einer externen Testpopulation, an der man dies priifen kénnte, oder
— sofern nur die Referenzpopulation selbst zur Verfiigung steht — einem klug tberleg-
ten Resampling-Verfahren.

23.3.9 Logistische Regression
Mit den vorgestellten Regressionsverfahren wird, wie zuvor aufgezeigt, aus einer oder
mehreren ,,unabhingigen® quantitativen Variablen eine andere, ,,abhingige® quantita-
tive Variable geschitzt. Mit einer logistischen Regression lisst sich aus einer oder meh-
reren quantitativen Variablen die Zuordnung zu einer bindren Klasse (,,abhingige Va-
riable®) abschitzen, wie beispielsweise das biologische Geschlecht. Die Zielsetzung
ciner logistischen Regression dhnelt insofern stark der in dieser Einfiihrung nicht wei-
ter besprochenen Diskriminanzanalyse, doch das Verfahren der logischen Regression
hat diesem bekannteren Verfahren gegentiber einige statistisch-theoretische Vorteile.”

Eine praktische Anwendung ist z.B. das Schitzen des biologischen Ge-
schlechts aus Messtrecken am Knochen, oder etwa das Abschitzen der Frage ,,Sied-
lungsstandort ja/nein® aus diversen Lage- und Umweltparametern bekannter Siedlun-
gen einer Epoche. Anhand einer Referenzserie, bei der die quantitativen unabhingigen
Variablen wie auch die abhingige binire Variable bekannt sind, ermittelt man, ob die
in Frage stehende Schitzung méglich ist; wenn ja, kénnen die resultierenden Parame-
ter verwendet werden, um an anderen Setien, bei denen man die binare Variable nicht
kennt, diese zu schitzen.

Als (etwas kunstliches) Anwendungsbeispiel sei hier am Datensatz ,,Rollet
1888 der Versuch unternommen, aus der Linge des Oberschenkelknochens (Femur,
F1) auf das biologische Geschlecht zu schlieBen. Die Knochenlingen erfiillen die Vo-
raussetzungen des Verfahrens: sie sind annidhernd normalverteilt. Die Umsetzung er-
folgt nach Laden des Datensatzes in den R-Commander wie folgt:

73 Z.B. Field, Miles & Field 2012, 312-342 u. ebd. 738-745 (“DFA”, Diskriminanzanalyse).



=> Statistik; => Modelle anpassen; => Generalisiertes lineares Modell ... In
dem dann aufklappenden Menii (Abb. 100) geben wir dem Modell (oben) einen Na-
men, z.B. ,GLM.1“. Dann fige man bei ,,Splines/Polynome® (Mitte) die Variable
»oex“ ein, und in das lange Feld rechts davon die Variable ,,F'1¢. In den beiden Steue-
rungsfelder unten sollte der blaue Markierungsbalken links (,,Familie”) auf ,,binomial*
gesetzt sein (oder werden) und rechts (,,Link-Funktion®) auf ,,logit. Nach OK wird
das Bestellte ausgefiihrt.

R Generalisiertes lineares Modell X

Name fiar Modell:| GLM.F1sex

Variablen (Doppelklick figt in Gleichung ein)

|Alter P

F1

[F1li

Flre

[Fib1

FFib1li v

Modellgleichung

Operators (clicktoformula): | + | = | . | 7 |%in%|| - |~ || (||)

Splines/Polynome: B-spline || natarlicher | orthog. normales | Freiheitsgrade fir Splines: |5 il

(wahle Variable und klicke) Spline Polynom | Polynom Grad fir Polynome: |2 5|

lSex ‘ 2 IH ‘ Modellgleichung
@ Hilfe

Anweisung fir dieTeilmenge ~ Weights

l(alle gultigen Falle> ‘ |<no variable selected> v ‘

Familie (Doppelklick zur Auswahl)  Link-Funktion

|gaussian

probit
poisson |clogleg
Gamma

linverse.gaussian
|quasibinomial
|quasipoisson

@ Hilfe \4‘)) Reset * Abbrechen F’:/ Anwenden

Abb. 100 Menii GLM im R-Commander mit Eingaben zur Ausfiihrung einer logistischen Regression
von "F1" auf "Sex". Das Menii ist komplex, weil es das Aufsetzen weiterer komplexer
Regressionsverfahren erlaubt. In dem Feld, in dem hier "F1" eingesetzt wurde, kdnnen ggf. auch
weitere quantitative Variablen eingegeben werden —in unserem Fall z. B. um weitere Knochen fir
die Schatzung zu verwenden.

Das Ergebnis, das dhnlich zu lesen ist wie die Ergebnisse der zuvor besprochenen
linearen Regression, weist aus, dass solch eine Schitzung mit hoher Erfolgsquote mog-
lich ist. Unter ,,Coefficients® lesen wir, dass die Schiatzformel F1 * 0.06802 - 29.33189
lautet, die ganz rechts ausgewiesenen p-Werte nahe Null signalisieren ,,hochsignifi-
kant®.
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Coefficients:

Estimate Std. Error z value Pr(>lzl)
(Intercept) -29.33189 5.85433 -5.010 0.000000543 *x*x
F1 0.06802 0.01359 5.007 0.000000554 xx*x*

Signif. codes: O 'xxx' ©0.001 'xx' 0.01 'x' ©.05 '.' 0.1 ' ' 1

(Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)

Null deviance: 138.63 on 99 degrees of freedom
Residual deviance: 90.10 on 98 degrees of freedom
AIC: 94 .1

Number of Fisher Scoring iterations: 5

Remdr> exp(coef(GLM.1)) # Exponentiated coefficients ("odds ratios")
(Intercept) F1

1.825244e-13 1.070386e+00

Die iibrigen Werte der Ausgabe sind schwieriger zu interpretieren: Der AIC-Wert (,,.4-
kaike information criterion”) — hier 94.1 — soll, dhnlich wie das r2 bei einer linearen Re-
gression, die Gilte der Schitzung anzeigen. Der AIC-Wert ist jedoch nicht absolut
lesbar im Sinne AIC = 10 ist (zu) gering, AIC = 400 ist hoch, sondern nur innerhalb
des gleichen Datensatzes relativ zu anderen Schitzungen, d. h. wir kénnten ihn ver-
gleichend nutzen, wenn wir die Schitzung zusitzlich anhand anderer Knochenmal3e
vornihmen — was Sie spielerisch gerne einmal tun kénnten. Die ,,exponentiated coef-
ficients* dienen der Errechnung eines weiteren Glitemales, der Odds-Ratio — was hier
aber nicht weiterverfolgt werden soll. Ein uns vertrauteres Giitemal steckt hinter den
beiden Zeilen ,,null deviances* und ,,residual deviances®, welche den Erfolg der Schit-
zung ohne F1 (null dev.) und nach Verwendung von F1 (residual dev.) messen. Die
Differenz beider Werte 138.63 — 90.10 = 48.53 entspricht dem Chi-Quadrat-Wert ei-
ner Tabelle ,,zufillige Zuordnung® vs. ,,neue Zuordnung“. Ein beobachtetes Chi-
Quadrat von 48.53 ist gegeniiber dem Schrankenwert einer 2 x 2 Tabelle von ca. 3.41
sehr hoch, wonach die hier erreichten Klassifikation hochsignifikant besser ist als eine
zufillige Zuordnung.

Statt der vertieften Analyse dieser Parameter empfehle ich zunichst den Blick
auf die Daten selbst. Im R-Commander: => Modelle; => Fiige Regressionsstatistiken
zu den Daten hinzu ... In dem aufklappenden Meni alle Optionen anwihlen & OK.
Danach sind die gewtlinschten Angaben jedem Fall in der Datentabelle hinzugefiigt
und kénnen nun individuell (via ,,Datenmatrix betrachten®) oder als Ganze betrachtet
werden. So zeigt z.B. => Grafiken; => Histogramm; , fitted. GLM.1* fiir die Gruppen
»oex“ ein Histogramm der Zuordnungswahrscheinlichkeiten zur einen wie anderen
Gruppe. Man erkennt, dass die Mehrheit der Fille nahe Null (Frauen) resp. nahe 1



(Minner) angesiedelt ist und nur recht wenige Frauen Werte iiber 0.5 haben (d. h. als
eher minnlich eingeschitzt werden) resp. nur wenige Méinner Werte unter 0.5 haben
(also als Frauen eingeschitzt werden). Analog zum Vorgehen bei einer Diskriminanz-
analyse wiirde man diese Wahrscheinlichkeiten nun nutzen, um die neue Klassifikation
vorzunehmen. Unter Ausklammerung der sehr unsicheren Fille beispielsweise nach
dem Ansatz fitted. GLM.1 kleiner 0.4 = Frau, gréBer 0.6 = Mann, und 0.41-0.59 =
unsicher. Der dann mégliche Vergleich zwischen Ausgangsklassifikation und Ergeb-
nisklassifikation wiirde den Erfolg des Modells veranschaulichen.

Die Cook-Distanz beschreibt (wie auch bei der linearen Regression) in Bezug zum
Regressionsmodell ungewéhnliche Fille (,,Ausreifler”, zugleich extrem einflussreiche
Fille), die man nach Prifung erwigen kénnte, aus dem Datensatz zu entfernen, um
ohne sie ein zweites, den Daten besser angepasstes Regressionsmodell zu rechnen. In
unserem Beispiel zeichnet sich zwar ein Fall mit um 0,25 ab, der einen relativ hohen
Wert erreicht, aber generell kénnen Cook-Distanzen kleiner 1 als vernachldssigbar ge-
ring betrachtet werden. Wir werden auf dieses Thema in unserem Anwendungsfall in
Kap. 4 noch zuriickkommen.

Wichtiger als die Verfolgung der statistischen Parameter ist es m. E. auch hier (wie bei
der linearen Regression), den Erfolg resp. das Leistungsvermogen eines Regressions-
modells durch Anwendung an einer externen Testserie zu priifen, d. h. klar zwischen
Referenzserie/-population und Testserie zu unterscheiden. Denn dass die Resultate
an der Referenzserie selbst in der Regel ,,irgendwie gut® sind, ist zu erwarten, sagt aber
tber die praktische Verwendbarkeit des Modells noch wenig aus. Auch dieses Vorge-
hen wird anhand der konkreten Anwendung in Kapitel 4 exemplarisch durchexerziert.

24 (DISKRETE) WAHRSCHEINLICHKEITSVERTEILUNGEN

Eine wichtige stetige Wahrscheinlichkeitsverteilung hatten wir schon kennengelernt:
die Normalverteilung. Diskrete Wahrscheinlichkeitsverteilungen sind solche, bei de-
nen die resultierenden Werte eine abzihlbare Menge an Zustinden annehmen kdénnen.
Das klassische Beispiel ist der Spielwiirfel mit den Augenzahlen von 1 bis 6. Mit einem
Wurf kann weder, beispielsweise, die Augenzahl 1,5 noch die Augenzahl 8 erreicht
werden. Da es in der Archiologie vielfach um Hiufigkeiten geht, spielen diskrete
Wahrscheinlichkeitsverteilungen hier eine wichtige Rolle.
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Auch die diskreten Wahrscheinlichkeitsverteilungen sind theoretische Mo-
delle, die dazu dienen kénnen, Erwartungen an Beobachtungen zu formulieren, um
anschlieBend die Erwartungswerte und die beobachteten Werte miteinander verglei-
chen zu kénnen. Die Tatsache, dass eine beobachtete Wertereihe einem bestimmten
theoretischen Modell nahekommt, hat statistik-immanente Bedeutung insbes. bei der
Wabhl geeigneter weiterfithrender Methoden, aber auch praktisches Erkenntnispoten-
zial. So beruht die Idee des Wiirfelspiels wesentlich auf dem theoretischen Modell,
dass alle Ereignisse (Augenzahlen) gleich wahrscheinlich sind. Die zu dieser Spielidee
gehodrende diskrete Wahrscheinlichkeitsverteilung ist die ,,Gleichverteilung®; der Ab-
gleich der aus dieser Annahme abgeleiteten Erwartungen und mit den Beobachtungen
kann z. B. zeigen, ob ein ganz konkret untersuchter Wiirfel ein ,,fairer Wiirfel® ist oder
ob er zugunsten eines bestimmten Ergebnisses manipuliert wurde.

Das Thema Wahrscheinlichkeitsverteilungen ist komplex, es gibt viele verschie-
dene solcher Verteilungen, wir begrenzen uns hier mit knappen Ausfithrungen auf die
vier wichtigsten. Angesichts der mit dieser Einfithrung angestrebten Ziele ist eine in-
tensive Beschiftigung mit dem Thema m. E. nicht notwendig. Die Stichworte sollen
aber hier aufgenommen werden, da sie im Text immer wieder einmal zu erwihnen
waren. Beim R-Commander findet man hinter der Schaltfliche => Verteilungen, ste-
tige und diskrete Verteilungen; dort kann man unter Eingabe der Parameter u. a. Zu-
fallszahlen erzeugen lassen, die der jeweiligen Verteilung folgen, sowie Grafiken, die —
gemil} der eingegebenen Parameter — ein Bild dieser Verteilung zeigen.

24.1 GLEICHVERTEILUNG
Jedes der méglichen Ereignisse hat die gleiche konstante Wahrscheinlichkeit des Ein-
tretens. Das typische Beispiel sind die Zahlen beim Wiirfeln: Bei einem Wurf hat jede
der sechs méglichen Zahlen die konstante gleiche Wahrscheinlichkeit (,,p*) von 1/6.
Ob — um das Eingangsbeispiel mit der Frage nach dem ,,fairen Wiirfel” auf-
zugreifen — tatsichlich eine diskrete Gleichverteilung vorliegt, wiirde man mit einem
sog. Chi-Quadrat-Anpassungstest untersuchen kénnen. Wenn man, beispielsweise, ei-
nen realen Wiirfel 50 Mal geworfen und die Ergebnisse notiert hitte, wiren fiir jede
Augenzahl 1 bis 6 der Erwartungswert jeweils 50/6 (,N/p*), d. h. 8,33. Also legt man
eine Tabelle mit 6 Zeilen fiir jede der Augenzahlen an und 2 Spalten. In die erste Spalte
trdgt man fir jede Augenzahl jeweils den Erwartungswert 8,33 ein, in die zweite Spalte
die beobachtete Anzahl, wie oft die jeweilige Augenzahl auftrat. Alles Weitere wie
schon fiir den Chi-Quadrattest besprochen.



24.2 POISSON-VERTEILUNG

Die Poissonverteilung ist die zufillige Verteilung seltener Ereignisse. Sie tritt auf, wenn
die durchschnittliche Anzahl der Ereignisse das Ergebnis einer grolen Menge an Er-
eignismoglichkeiten und einer sehr kleinen Ereigniswahrscheinlichkeit ist.

An Beispielen wird schnell greifbar, was damit gemeint ist: Druckfehler auf
einer Buchseite — es gibt viele Buchstaben auf einer Seite und meist nur wenige Fehler;
Tore beim Ful3ball — im Gegensatz zu vielen anderen Ballsportarten fallen beim Fuf3-
ball eher selten Tore; Autounfille — in Relation zur Menge an Verkehr sind Unfille
seltene Ereignisse; der radioaktive Zerfall folgt einer Poissonverteilung — relevant fir
die Praxis von “C-Datierungen; Rosinen im Rosinenbr&tchen.

Nun noch die gingige Beschreibung als ,,Urnenmodell Poissonverteilung*:
Die Gesamtzahl N der Kugeln ist sehr grof3, die Anzahl der schwarzen Kugeln N * p
schr klein. Um tiberhaupt mit schwarzen Kugeln rechnen zu kénnen, muss n (i. e. die
Zahl der Ziechungen mit Zuriicklegen) gentigend grof3 sein. Mathematisch: p — 0, n
—® und A = n*p > 0. — "A" ist die mittlere Zahl der schwarzen Kugeln unter den
herausgenommenen Kugeln.

Bei einer Poissonverteilung sind der Erwartungswert (alias Mittelwert) und
die Varianz gleich und werden (traditionell) durch den Wert "\" beschrieben. Bei klei-
nen Werten von A ist die Verteilung extrem linkssteil, mit wachsendem A wird sie na-

hezu symmetrisch. Bei groBem A (d.h. A > 9) kann die Poissonverteilung durch die
Normalverteilung approximiert werden.

Die Frage, wie man auf das Vorliegen einer Poissonverteilung testen kann, ist bei Thm
(1978, 223-230 mit Tab. 8-A) sorgfiltig beschrieben und vorgerechnet. (a) Man
,»schitzt™ (errechnet) A als das arithmetische Mittel, d. h. dividiert die Summe der Be-
obachtungen durch die Anzahl der Beobachtungen. (b) man berechnet fiir jede Be-
obachtung das Abweichungsquadrat, (c) berechnet die Summe der Abweichungsquad-
rate, (d) berechnet Chi-Quadrat als ,,Summe der Abweichungsquadrate dividiert durch
das arithmetische Mittel”, und (e) vergleicht das hier beobachtete Chi-Quadrat mit
dem ,.kritischen Wert* von Chi-Quadrat, wobei die ,,Anzahl der Beobachtungen® mi-
nus 1 den Freiheitsgrad ergibt. Im Falle des von Ihm (1978, Tab-8A) eingebrachten
Beispiels ergab sich eine Ablehnung der Hypothese Poissonverteilung.

Um das Ganze handfester zu machen, gebe ich eine LO-Calc-Tabelle mit, die
genau dieses Beispiel fertig umsetzt, sodass es besser nachvollzogen kann. Machen Sie
doch selbst ein Experiment! Am Ende des Bandes finden Sie ein leeres Gitternetz
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(zum Kopieren) vor — wie ein Schachbrett — mit 8 x 8 Feldern. Nehmen Sie 30 Reis-
kérner und werfen diese zufillig auf die Fliche. Zihlen Sie, wie viele Reiskdrner in
jedes Quadrat gefallen sind. Also ,,Al x Koérner, A2 y Korner, usw. Mit diesen 64
Beobachtungen von Hiufigkeiten berechnen Sie, ob diese einer Poissonverteilung fol-
gen — der zufilligen Verteilung seltener Ereignisse.

Kleines Caveat zu diesem Versuch: (1) Es sind Fille denkbar, in denen die
Anzahl der Beobachtungen pro Quadrat zwar poissonverteilt ist, aber dennoch keine
Zufallsverteilung vorliegt. Denn der Test priift nicht, wie die Quadrate angeordnet
sind. Es kénnten alle Quadrate mit wenigen oder keinen Reiskérnern konzentriert in
einer Ecke des betrachteten Ausschnitts liegen. Medizin angesichts dieser Option: Ne-
ben einem statistischen Test ist immer auch eine Uberpriifung durch eine Visualisie-
rung notwendig. (2) Das Beispiel kann auch zeigen, dass der Test auf Vorliegen einer
Poisson-Verteilung gegeniiber dem gewihlten Gitternetz sensibel ist. Nimmt man z.B.
immer zwei Felder zusammen zu einem 4 x 4-Gitter, wird der Test ein wahrscheinlich
anderes Ergebnis zeigen, ohne dass die Lage der Reiskérner verindert wurde. Sie sind
dann eben nur nicht mehr ,,seltene Ereignisse®. Viel Spass!

24.3 BINOMIALVERTEILUNG
Definition: Die Binomialverteilung ist eine diskrete Wahrscheinlichkeitsverteilung fir
ein Alternativmerkmal (A, nicht-A) mit konstanter Erfolgswahrscheinlichkeit p fiir A.

Verstandlicher wird der Satz am tblichen ,,Urnenmodell* einer Binomialver-
teilung: Fine Urne enthilt N * p schwarze und N * q weille Kugeln, wobei p + q = 1.
Die Wahrscheinlichkeit, eine schwarze Kugel zu zichen, ist p = N*p / (N*p + N*q).
Legt man nach dem Zichen die Kugel wieder in die Urne zurtck, bleibt die Waht-
scheinlichkeit, eine schwarze oder weille Kugel zu zichen, beim nichsten Zug gleich.
Zieht man in diesem Sinne jeweils mit Zuriicklegen insgesamt n Kugeln, hat die An-
zahl x der schwarzen Kugeln unter N eine Binomialverteilung. Das Vorliegen einer
Binomialverteilung erwartet man z.B. bei Prozentwerten oder relativen Hiufigkeiten.

Der Erwartungswert ("Mittelwert") einer Binomialverteilung ist: Ex = p. = n
* p. Die Varianz ist: var(x) = 62 = n* p * q, oder in anderer Schreibweise: n * p * (1 -
p). Den Buchstaben ,,q* benutzt man, um die Alternativwahrscheinlichkeit zu be-
schreiben, stattdessen kénnte man auch von ,,nicht-p* sprechen.

Bei einer Binomialverteilung ist das Mittel Ex stets groBer als die Varianz ¢2.
Fir p = Y2 ist die Verteilung symmetrisch, fir héhere oder niedrigere Werte ist sie
schief. Mit wachsendem n nimmt die Binomialverteilung jedoch auch fiir p # V% die



fir die Normalverteilung typische Glockenform an; die Konvergenz gegen die Not-
malverteilung erfolgt jedoch umso langsamer, je weiter p von 2 entfernt ist. - Fiir p
— 0 und n — o konvergiert die Binomialverteilung gegen die Poissonverteilung.

Werden im Urnenmodell die Kugeln nicht zuriickgelegt, so dndert sich von Ziehung
zu Zichung die Wahrscheinlichkeit p; die daraus resultierende Verteilung ist die hyper-
geometrische Verteilung; fiir grof3e Stichproben konvergiert die hypergeometrische

Verteilung gegen die Binomialverteilung. Eine Verallgemeinerung der Binomialvertei-
lung ist die Multinominalverteilung (Polynomialverteilung), bei der mehr als zwei sich
gegenseitig ausschlieBende Ereignisse betrachtet werden (Urnenmodell: schwarze,
weille und farbige Kugeln, mit Zurticklegen). Bei einer Mehrfeldertafel mit mehr als

2x 2 Zellen ist die Multinominalverteilung das zu erwartende Zufallsmodell.

Liegt eine Binomialverteilung vor? Der Weg zur Beantwortung ist wiederum bei IThm
1978, 226 ff. mit Tab. 8-B sorgfiltig beschrieben. Wir rekapitulieren seinem Weg (vgl.
Tabelle ,,Verteilungen®):

Es liegen vor die Beobachtungen x; in der Gesamtheit n;. Wir errechnen: (a)
die Summe aller xi / nj, (b) bilden p = Summe aller x; / Summe aller nj, (¢) berechnen
q =1-p, (d) berechnen N..p? = Summe aller ni * p?, (¢) berechnen Chi-Quadrat = (1
/ (p*q)) * (Ergebnis [a] minus Ergebnis [d]), und vergleichen abschlieBend das beo-
bachtete Chi-Quadrat mit dem Grenzwert.’*

Ubungsaufgabe: Unterliegt die Anzahl der 100-Cent-Stiicke in den Portemon-
naies unserer Datenserie ,,Muenzen® einer Binomialverteilung?

24.4 NEGATIVE BINOMIALVERTEILUNG

Definition: Die ,,Negative Binomialverteilung* tritt auf, wenn x eine Poissonverteilung

mit variablem Parameter A hat und die Verteilung von A eine Gammaverteilung ist.
Die ,,Negative Binomialverteilung® kommt in der Archiologie hiufig vor. Ein

geldufiges Beispiel sind Typ-Haufigkeiten in Gruben, bei denen sich die Wahrschein-

74 In dem Buch von Ihm (1978) finden sich gelegentlich Schreibfehler, seltener rechnerische oder inhaltliche Feh-
ler. Bei lhm 1978, 229 zu Beispiel 2 wird N als Summe aller xi (im Beispiel: 792) berechnet; richtig steht in der
Terminologie von Ihm N fir die Summe aller n; (im Beispiel: 1425). Daher betragt das Ergebnis nicht 878,74,
sondern richtig 87,77. Die hier verwendete Tabelle ,Verteilung” ist gegentiber Ihm 1978 entsprechend korrigiert.
— Fur diesen Hinweis danke ich |. Herzog (Bonn).

291



292

lichkeit A von Grube zu Grube dndert, z. B. weil die Verfillungszeitrdume unterschied-
lich sind und somit das Repertoire in der lebenden Kultur, aus dem die ,,Stichprobe*
Abfall fir die Gruppe bezogen wurde, bereits wieder anders zusammengesetzt war.
Eine weitere geliufige Ursache sind Ansteckungsverteilungen, die durch das Zerbre-
chen von Funden entstehen: Haben die Gefil3hdufigkeiten (im Sinne ,,Gefésseinhei-
ten / MIZ ,,Mindestindividuenzahlen®) in den Gruben selbst eine Poissonverteilung,
liegen jedoch als Bruchstiicke vor (T'épfe nicht zusammengesetzt; keine MIZ ermit-
telt), kann die Haufigkeit der Bruchstiicke einer Negativen Binomialverteilung folgen.

Statistisch wird die Negative Binomialverteilung wird durch die Parameter ,,k*
und ,,p“ beschrieben: Der Erwartungswert ("Mittelwert") ist: Ex = g = k * p. Die
Varianz ist: var(x) = 02 = k*p + k*p2 = k * P * q. Demnach ist bei der Negativen
Binomialverteilung die Varianz o2 grésser als der Mittelwert Ex.

Die o.g. Tabelle ,,Verteilungen® gibt das Beispiel bei IThm (1978, 78 ff. Tab.
5-G) wieder und erleichtert das praktische Nachvollzichen. Bei Ihm (1980) wird be-
schrieben, wie in den Fillen vorgegangen kann, in denen die Hiufigkeit der Null-Be-
obachtungen nicht gegeben ist — ein in der Archdologie oft vorkommender Fall.

25 TEILIV: ANWENDUNGSBEISPIELE

Damit schlieB3e ich den Teil Einfithrung in die Werkzeuge und die Theorie grundle-
gender Verfahren. Schwimmen lernt man nicht auf dem Trockenen, sondern im Was-
ser. Daher bin ich der Uberzeugung, dass eine Fortfithrung hier — etwa im naheliegen-
den Sinne ,,multivariate Verfahren und Arbeiten mit R ohne Benutzeroberfliche,
d. h. das direkte Coden — fur die Mehrheit der Leser / Nutzer nicht zielfihrend ware.
Wichtiger ist es m. E., durch praktische Anwendungen an eigenen Fragestellungen und
auch eigenen Daten nach bislang Erlernte zu festigen und Routine zu gewinnen. Denn
der Kern kreativen selbstindigen Arbeitens liegt nicht zuvorderst im Programmieren-
Ko6nnen mit R oder sicherer Theoriekenntnis auch sehr selten anwendbatrer Verfah-
ren, sondern darin, in diesem Dreikampf zwischen Archiologie, Statistik und Werk-
zeugen erfolgreich inhaltlich Denken zu kénnen — Routine zu gewinnen im richtigen
Stellen angemessener Fragen, im zielfithrenden Anpassen der Daten, und Sicherheit
darin zu gewinnen, wie man das Errechnete inhaltlich und historisch deutet.



Daher méchte ich nun im vierten und letzten Teil dieser Einfiihrung exempla-
risch einige Anwendungsbeispiele durchgehen. In keinem Fall handelt es sich um For-
schung im engeren Sinne, stets aber um Fragestellungen und Daten, die echt sind.
Auch wenn es am Ende des einen oder anderen Beispiels seridse Ergebnisse geben
sollte: diese sind nicht als Forschungsbeitrige gedacht. Ziel dieser ausgewihlten Fall-
studien ist es vielmehr, mdgliche ,,gute Wege® aufzuzeigen, wie man von tblichen
Fragestellungen und echten Daten ausgehend mit quantitativen Methoden zu seridsen
Ergebnissen kommen kann. Im Zentrum der folgenden Beispiele steht nun nicht mehr
die Bedienung der Software und bisweilen auch nicht die statistischen Verfahren, son-
dern das Erarbeiten eines besseren Verstindnisses der Argumentationswege und Vor-
gehensweisen. Dabei ist es nicht notwendig, allen meinen dargelegten Wegen und Ent-
scheidungen zuzustimmen; wichtig ist aber zu sehen, welche Uberlegungen jeweils né-
tig sind, dass Entscheidungen zu treffen sind und dass man diese bei eigenen Arbeiten
und Publikationen jeweils transparent darzulegen hat. Zum besseren Nachvollziehen
ist es gewinnbringend, die folgenden Beispiele nicht einfach zu lesen, sondern sie an-
hand der mitgegebenen Daten und ihrer nunmehr gereiften PAST- oder R-Fihigkeiten
(oder ihrer BlueSky, JAMOVI, JASP... -Kenntnisse) aktiv nachzuverfolgen.

25.1 MEHR GENAUIGKEIT MIT EINFACHEM GPS

Die erste Fallstudie gilt einem vielen Archdologen geldufigen Problem und setzt be-
wusst keine komplexe Software ein, sondern bedient sich allein der Fahigkeiten einer
Tabellenkalkulation. Das Beispiel verdeutlicht, dass in manchen Fillen auch ein solch
einfaches Instrument sehr zielfiihrend sein kann, und dass Rechnen eine Stirke von
Tabellenkalkulationen ist.

Mit der Technik des Jackknifing kann, die Fragestellung unterstiitzend, bei
konkreten Projekten die Zuverlissigkeit der hier beschriebenen Ergebnisse weiter ab-
geschitzt werden.

Die Lektiire resp. das Durcharbeiten von Kap. 25.1 ist nur dann sinnvoll,
wenn man z.B. als Archiologe in der Feldpraxis mit GPS-Positionierungen arbeitet.
Wen das nicht betrifft oder niher interessiert, springe zu Kap. 25.2.

25.1.1 Anlass, Fragestellung

Das inhaltliche Ausgangsproblem war die Mitwirkung des Autors an einem Survey-
und Sondage-Projekt im auBlereuropiischen Ausland. Das Projekt war dullerst knapp
finanziert, zeitlich auf ca. zwei Wochen Feldarbeit limitiert, teure technische Gerite
standen selbst lethweise nicht zur Verfiigung; vor Ort waren keine topographischen
Festpunkte in akzeptabler Nihe zum Einsatzort verfligbar. So konnte im Feld — mit
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den tblichen Instrumenten — nur ein exaktes lokales Messnetz eingerichtet werden.
Dessen absolute Lokalisierung erfolgte mit einfachen Outdoor-GPS-Geriten. Bleibt
die Frage: wie genau ist diese Einmessungy

Bei einer Beantwortung dieser Frage scheinen sich Alltagserfahrungen und technisch-
wissenschaftliche Literatur zu widersprechen. Die auf manchen GPS-Geriten ables-
baren Messgenauigkeiten liegen oft im Bereich von z. B. 3 Metern und meine Autona-
vigation trifft zuverldssig sogar die richtige Stral3enseite, auf der sich mein PKW be-
tindet. Abweichend davon sind die Angaben in den Gebrauchsanweisungen der Ge-
rite deutlich zurtickhaltender. Diese beruhen, richtigerweise, auf der vom ,,Hersteller*
des GPS-Systems, dem US-amerikanischen Verteidigungsministerium, garantierten
Leistung des Systems;”> danach weisen bei den tiblichen Messungen anhand des L1-
Signals 95 % aller Ablesungen einen horizontalen Lage-Fehler von kleiner 7,8 m auf,
was einem sog. RMS-Wert (Begriffsklirung in Kap. 25.1.5) von 4,0 m entspricht.
Teure Gerite, die ein weiteres Signal der Satelliten auslesen und sog. dGPS-Systeme
sind zweifellos genauer, doch die Ein-Frequenz-Gerite auf Basis des L1-Signals sind
die tibliche Technik im Outdoor-Bereich, in der Auto-Navigation sowie den Smart-
phones, d. h. im Kostensegment unter 1.000 Euro. Vom Betreiber der GPS-Satelliten
unabhingige Messungen bestitigen das Einhalten der genannten Lagerichtigkeit.”
Manche Alltagserfahrung deutlich héherer Richtigkeit der Positionsbestim-
mung beruht u. a. auf Kniffs und (programmiertes) Wissen jenseits der reinen GPS-
Messdaten, die z. B. in Autonavigationssystemen angewendet werden: Die Stralen auf
den dort hinterlegten Karten sind nicht mafBstiblich, sondern breiter; Fahrzeugdaten
werden hinzugenommen und interpoliert, wie man z.B. bei jeder Fahrt durch einen
Tunnel (in dem man ja keinen Empfang hat) etleben kann. Es ist erhellend, mit solch
einem System eine Bahnfahrt zu unternehmen: Immer, wenn der Schienenweg nahe
an einer Stra3e vorbeifiihrt, springt die Lokalisierung auf die Stral3e, schlieBlich ,,weiss®

7> USA Department of Defense (2008). GPS Standard Positioning Service (SPS): Performance Standard, 4th Edition,
Sept. 2008, table 3.4-1. http://www.gps.gov/technical/ps/ [24.1.2020].

76 z.B. Djebeniani, M. (2015). Untersuchung der Positionsgenauigkeit von GPS mit preisgiinstigen GPS-
Empfidngern und auf Basis der Open Source Software ,,RTKLIB”. BA-Arbeit Informatik, Hochschule Bonn-Sieg-Kreis
2015. http://mc-lab.inf.h-brs.de/projects/lokalisierung/2015-12-09-Djebeniani,Moetez.pdf [24.1.2020]. -
McNamara, J. (2008). GPS for Dummies. 2nd ed. Hoboken: Wiley.
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das System doch, dass Autos auf Stralen fahren und dort in Fahrtrichtung stets auf
der rechten Spur...

25.1.2 Erste Eindriicke

Also erst einmal ein kurzer Blick in die Theorie. Die einfachen GPS-Messungen beru-
hen auf der Bestimmung von Zeitdifferenzen zwischen Signalen mehrerer Satelliten.
Viele Werte, die in diese Berechnungen eingehen, sind nicht fix, sondern leicht varia-
bel: Die Uhren der Satelliten und die Bahnen der Satelliten am Himmel unterliegen
Schwankungen. Wie viele Satelliten fiir das messende Gerit aktuell ,,sichtbar® sind und
wie diese Satelliten geometrisch in Bezug zum Gerit stehen (spitze Winkel vs. stumpfe
Winkel), sind wichtige und zugleich variable Faktoren. Ab vier verfiigbaren Satelliten
sind Positionsbestimmungen mdglich, je mehr Satelliten vom Gerit empfangen wer-
den, desto besser. Satelliten, die — vom Messgerit aus ,,gesehen‘ — einander scheinbar
schr nahe liegen (spitze Winkel), sind weniger nitzlich als solche, die in guter Entfer-
nung zueinanderstehen (stumpfe Winkel). Satelliten, die flach tber dem Horizont ste-
hen, liefern potenziell stirker fehlerbehaftete Werte. Diese Faktoren kénnen wihrend
des Messens abgeschitzt werden, da das GPS-Gerit die Anzahl der Satelliten und ihre
relative Lage zueinander wahrnimmt. Aus dieser Konstellation ergibt sich eine Ab-
schitzung der aktuell theoretisch méglichen Messgenauigkeit, und diese wird bei vie-
len Geriten wihrend der Nutzung angezeigt; hdufig kann man hier Werte zwischen 3
und 8 Metern ablesen.

Daneben gibt es jedoch Stérungen, die von einfachen Geriten nicht vorab
oder wihrend des Messens ermittelt werden kénnen. Die Ausbreitung der Signale in
der unteren Atmosphire — der Bereich zwischen Erdoberfliche und etwa 11 km Hohe
— schwankt mit dem Wetter, doch ist dessen Einfluss nicht grof3. In der dufleren At-
mosphire — der sogenannten Ionosphire — in 80 bis 400 km Héhe tber der Erdober-
fliche haben jedoch nicht vorhersehbare Schwankungen kriftige Einfliisse auf die
Messungen. Diese Faktoren gehen in die Genauigkeitsabschitzung der GPS-Gerite
wihrend des Messvorgangs nicht ein. Daher ist der Lagefehler in einem wihrend des
Messens unkalkulierbaren Ausmal} groBer als die Genauigkeitsanzeige der Gerite wih-
rend des Messens.

Eine Méglichkeit, deutlich héhere Genauigkeit zu erreichen, beruht auf dem
Empfang und der Auswertung eines zweiten Signals, dem sog. L.2-Signal. Denn aus
dem Abgleich des L1- und L2-Signals konnen Informationen Uber das Ausmal} der
Signalstérungen in der Ionosphire gewonnen werden. Doch dies ist den professionel-
len und teuren Geriten vorbehalten (Kosten m.W. >7.500 Euro), die damit Lagerich-
tigkeiten im Bereich von wenigen Dezimetern (wenigen Zentimetern?) erreichen.
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Eine andere Moglichkeit beruht darauf, an festen Stationen exakt bekannter
Lage auf der Erde fortlaufend die GPS-Daten zu erfassen und daraus auf die Fehler
der Uhren und der Bahnen der Satelliten sowie die Stérungen in der Atmosphire zu-
rick zu schlieBen. So konnen Korrekturfaktoren ermittelt werden, mit denen die tat-
sidchlichen Messungen anderer, beweglicher Gerite (,,Rover”) aktuell — z.B. via Funk-
kontakt — oder nachtriglich geeicht werden kénnen. Darauf beruhen viele der soge-
nannten dGPS-Techniken (Differential Global Positioning System), die jedoch fiir
mein o.g. Projekt ob der hohen Kosten nicht zur Verfligung standen. Derzeit werden
diese Gerite, Stichwort RTK-Technik (real time kinematic), zunehmend handlicher,
preiswerter und erreichen Lagerichtigkeiten in der GréBenordnung von Zentimetern.
Im Bereich der Landwirtschaft dienen sie zur Steuerung von Feldgeriten. Sehr preis-
werte Losungen scheinen aktuell (2019) gegen ca. 1.000 Euro kiuflich zu sein, doch
fehlt es mir an praktischen Erfahrungen damit.

25.1.3 Begriffsklirung Genauigkeit: Prizision und Richtigkeit

Ein vonvielen kleinen Stérungen beeinflusstes dynamisches System wird nur selten
den ,,wahren” Wert liefern, sondern meist Beobachtungen, die um diesen Wert
streuen. Die Beobachtung dieser Streuung kann sich auf zwei unterschiedliche Dinge
beziehen, nimlich die systemimmanente Genauigkeit und die Genauigkeit in Bezug
zur tatsichlichen Lage auf der Erde. So ist es durchaus vorstellbar, dass eine lingere
Folge von Messwerten untereinander eine geringe Streuung aufweist und damit eine
hohe immanente Reproduzierbarkeit aufweist, der resultierende mittlere Wert jedoch
kriftig von der tatsdchlichen Lage abweicht. Daher ist die tibliche Vereinfachung des
Begriffs Genauigkeit ungliicklich. In der Fachwelt wird unterschieden in Richtigkeit
(accuraey) und Prizision (precision). Mit dem Begrift Prizision wird formuliert, wie ho-
mogen und reproduzierbar die Messergebnisse untereinander sind, d. h. wie weit sie
um einen Mittelwert streuen, der aber selbst durchaus vom wahren Wert entfernt sein
kann. In der englischsprachigen Literatur wird dies auch DOP (dilution of precision) ge-
nannt. Unter Richtigkeit hingegen wird formuliert, wie nah der Wert oder Mittelwert
ciner Positionsbestimmung via GPS der tatsichlichen Lage auf der Erde kommt. Die
Angaben auf den Geriten wihrend des Messens kalkulieren die Prizision (DOP), die
vorsichtigeren Angaben der Hersteller in den Gebrauchsanweisungen beruhen auf der
vom Betreiber der GPS-Satelliten garantierten und fiir den Anwender weitaus relevan-
teren Richtigkeit.



25.1.4 praktische Anwendung der Prizision (DOP)

Die Konstellation der Satelliten ist auf eine gewisse Zeit vorhersehbar, so dass fiir
jeden Ort der Welt eine systembedingte Erwartung an die Prizision — nicht an die
Richtigkeit — errechnet werden kann. Im dichten Wald und in stidtischen Straflen-
schluchten wird diese Erwartung nicht zu realisieren sein, zudem gehen unkalkulier-
bare Stérungen etwa aus der Ionosphire und durch Signalreflektionen (Hiuserwinde,
Dicher) nicht in diese Kalkulation der DOP ein. Dennoch kann die vorausschauende
Wahrnehmung der systembedingten Moglichkeiten niitzlich sein. Der GPS-
Geritehersteller Trimble beispielsweise bietet frei ein gut bedienbares Programm an,
das die nétigen Daten lddt und die Berechnungen fiir auswihlbare Bereiche der Welt
durchfiihrt.”” Dies kann zur Planung von Unternehmungen niitzlich sein, bei denen
man gute Bedingungen braucht; denn anhand der Voraussagen kann man seine Mes-
sungen gezielt in jene Zeitabschnitte legen, fir die fiir einen bestimmten Ort relativ
niedrige DOP-Werte vorausgesagt werden. Dies kann auch fir das riickwirtsgewandte
Verstindnis von Aufzeichnungen (z. B. den Spuren / ,,tracks” einer Reise) wertvoll
sein, die eventuell teilweise irritierende Beobachtungen geliefert haben.

25.1.5 Fehlerangaben: Standardabweichung und RMS

Prizision & Standardabweichung

Prizision und Richtigkeit werden statistisch beschrieben durch Kennzahlen, die ange-
ben, wie grof3 der tUbliche Schwankungs- oder Fehlerbereich ist. Die Prizision, d. h.
die Reproduzierbarkeit der Messungen, ergibt eine Streuung der Messwerte um eine
ideal gedachte Glockenkurve (richtiger: Glocke, da riumlich zu denken); sie beschreibt
den Umstand, dass die Mehrheit der Beobachtungen nahe am Mittelwert liegen und
wenige Beobachtungen davon stirker abweichen. Man spricht dann von einer Nor-
malverteilung. Die geeignete statistische Kennzahl fiir solche Phinomene ist die Stan-
dardabweichung (Std.abw.), innerhalb der 68,3 % aller Beobachtungen liegen (,,1-
sigma-Bereich®). Man beachte, dass hierbei fast ein Drittel der Beobachtungen auf3er-
halb dieser Schranke liegen. Bendtigt man eine héhere Sicherheit der Aussage, wird
die Spanne folglich vergroBert. Bei einer Normalverteilung liegen 95 % aller Beobach-
tungen im Bereich 1,96 mal 1-sigma, und 99 % aller Beobachtungen im Bereich 2,58
mal 1-sigma. Das Bedurfnis nach hoherer Sicherheit der Aussage vergroBert die
Spanne also betrachtlich. In der Statistik ist es Giblich, mit der Standardabweichung (1-

77 Trimble: “GPS Data Resources” (unter “Support”): www.trimble.com [24.1.2020].
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sigma-Schranke; 68,3 %) zu arbeiten, hiufig wird auch die 1,96-Schranke mit 95 %-
iger Wahrscheinlichkeit angegeben.

Richtigkeit & RMS-Wert

Die Angaben auf den GPS-Geriten wihrend des Messens beziehen sich auf die Ab-
schitzung der Prizision der Messungen, denn diese ist systemimmanent moglich. Die
Richtigkeit der Messungen hingt neben der systemimmanenten Prizision aber auch
von anderen Faktoren ab, weshalb sich statistisch eine komplexere Wahrscheinlichkeit
als beim einfachen Modell von Normalverteilung und Standardabweichung ergibt. Zu-
dem ist der Fehler bei der Frage nach der Lagerichtigkeit — entgegen dem Konzept
einer Normalverteilung / Glockenkurve — extrem asymmetrisch, denn ein Lagefehler
kann zwar vereinzelt auch grof ausfallen (Abweichung nach oben), aber er kann nie
kleiner als Null sein (Abweichung nach unten). Daher ist das (symmetrische) Mal3
,otandardabweichung® fiir die Frage nach der Richtigkeit einer Lagebestimmung un-
tauglich. Es muss ein anderes Streuungsmal3 benutzt werden, fiir das es in der deut-
schen Sprache leider keinen passenden Fachbegriff gibt. Er beschreibt die Abwei-
chung der einzelnen Werte von der tatsdchlichen Lage (Richtigkeit). In der englisch-
sprachigen Literatur spricht man vom oot mean squared error (RMS). Der RMS-Wert
berechnet sich als Wurzel aus dem Quadrat des mittleren (Lage-) Fehlers plus dem
Quadrat der Standardabweichung des Fehlers. Ein alternativer, einfacherer Berech-
nungsweg lautet:

RMS = Wurzel aus (Summe aller quadrierten Fehler, dividiert durch Anzahl
Beobachtungen).

Innerhalb des Bereichs 1 RMS liegen 68,3 % aller Beobachtungen, eine Si-
cherheit von 95 % erreicht man bei 1,96 RMS. Die Sicherheit von 95 % bei 1,96 RMS
wird in der englischsprachigen Literatur gelegentlich verkiirzend und nicht ganz exakt
als 2rms’ oder ‘drms’ (double rms) notiert. Man beachte, dass bei der tiblichen Angabe
von 1 RMS knapp ein Drittel aller Bestimmungen auf3erhalb dieses Bereichs liegen.

Die Garantie der Betreiber des GPS-Systems bezieht sich auf die Richtigkeit (1) der
Positionsbestimmung; sie besagt, dass seit Ende 2008 95 % aller Beobachtungen sicher
horizontal innerhalb eines Umkreises von 7,8 m um den richtigen Wert liegen — es
wird also der dRMS-Wert angegeben, entspricht ca. 4,0 m RMS. Die vertikale Richtig-
keit ist in etwa um den Faktor 1,7 geringer, d. h. sie liegt bei etwa 13 m um den ange-
zeigten Wert. Diese von den Betreibern des US-amerikanischen GPS-Systems garan-
tierten Richtigkeiten spiegeln sich in den Gebrauchsanweisungen der Gerite-Herstel-
ler wider, deren Angaben sind also weniger gerit-, sondern system-spezifisch. So gibt



das Handbuch meines ,,Garmin eTrex H* (Baujahr 2008) als Richtigkeit (accuracy) an
»<10 meters (33 ft) RMS* und meint damit, dass 68,3 % aller Beobachtungen niher
als 10 Meter am wahren Lagepunkt liegen; zum ,,Garmin eTrex Vista® (Baujahr 2003)
heifit es noch skeptischer ,,<15 meters (45 ft) RMS*.

25.1.6 Signale, Gerite und Prozessoren

Die Signale der GPS-Satelliten werden auf zwei Frequenzen ausgestrahlt. Auf der L1-
Frequenz (1575,42 MHz) wetrden der C/A-Code (,,coarse/acquisition®) fir die zivile
Nutzung und versetzt dazu der nicht 6ffentlich bekannte P/Y-Code (,,precision/enc-
rypted®) fiir die militdrische Nutzung eingesetzt. Das L.1-Signal enthilt alle wichtigen
Informationen und benétigt zur Ubertragung eine halbe Minute. Zusitzlich werden
zur Initialisierung der Gerite auch die so genannten Almanach-Daten Ubertragen, wel-
che die voraussichtlichen Bahndaten aller Satelliten enthalten. Ihre Ubertragung bené-
tigt gut zwolf Minuten, weshalb ein Empfinger unter bestimmten Umstidnden (insbes.
wenn lingere Zeit nicht benutzt oder nach starkem Ortswechsel) deutlich lingere Zeit
braucht, um gute Lagebestimmungen zu liefern. Daher wird man in solchen Fillen
exaktere Messungen erst nach ca. 12 Minuten erhalten. Die zweite Frequenz (L2-Fre-
quenz; 1227,60 MHz), tbertrigt nur den P/Y-Code. Gerite, die zusitzlich diese zweite
Frequenz empfangen, kénnen aus dem Abgleich der L1- und L2-Signale die St6rungen
in der Ionosphire ermitteln, was die Prizision der resultierenden Lagebestimmung er-
heblich steigert.

Die im Freizeitbereich iiblichen Gerite beobachten durchweg nur die L.1-Sig-
nale. Die in diesen Geriten verbauten verschiedenen Prozessoren unterscheiden ei-
nander in der Richtigkeit nur wenig. Im Vergleich zu dlterem Gerit sind z.B. die mo-
dernen Chips deutlich schneller und empfindlicher, d. h. sie liefern nach dem Einschal-
ten friher erste Positionsbestimmungen und sie empfangen schwichere Signale, was
beispielsweise im Wald von Vorteil ist. Die héhere Empfindlichkeit fithrt jedoch ten-
denziell zu eher etwas unrichtigeren Ergebnissen. Denn auller den direkt von den
GPS-Satelliten empfangenen Signale messen die empfindlicheren Gerite gerade im
Bereich von Stidten oder in den Bergen auch reflektierte Signale; es kommt zu sog.
Mehrwegetfekten, welche die Richtigkeit der Ergebnisse verringern.

Im Bereich des Vermessungswesens eingesetzte Gerite, die auch die L2-Sig-
nale empfangen und verarbeiten, kosten m. W. in einer GréBlenordnung von 5.000 bis
20.000 Euro und erreichen dann ohne weiteren (aber mdglichen) Aufwand Richtigkei-
ten im Dezimeter- oder Zentimeterbereich. Ahnliche Ausstattungen werden zuneh-
mend in der Landwirtschaft einsetzt, um Ackergerite prizise zu steuern; hier scheinen
die Hardwarepreise in der GréBenordnung von 10.000-20.000 Euro zu liegen, hinzu
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kommen jahrliche Lizenzgebiihren fiir Korrektursignale (sog. RTK-Netzwerke) von
etwa 2.000-3.000 Euro.

25.1.7 WAAS und EGNOS

Hinter den Abkurzungen WAAS (wide area angmentation system) und EGNOS (European
geostationary navigation overlay service) verbergen sich regionale Dienstleistungen, die die
Richtigkeit der Positionsbestimmungen erhéhen kénnen. Beide beruhen auf der Be-
reitstellung von Korrektursignalen an die Nutzer. An Referenzstationen exakt bekann-
ter Lage werden die Satelliten beobachtet und fortlaufend ein Soll-Ist-Vergleich durch-
gefiihrt. Auf dieser Grundlage werden Korrektursignale bereitgestellt, die tiber Funk
oder Mobiltelefon verteilt werden. Im Empfinger entsteht daraus die Moglichkeit ei-
nes dGPS, die resultierenden Richtigkeiten von Geriten auf Basis des L1-Signals soll-
ten dann bei 1 bis 3 m liegen. Der US-amerikanische Dienst WAAS steht nur in Nord-
amerika zur Verfiigung. Das europiische EGNOS wurde 2009 im Testbetrieb gestar-
tet und ist — bei andauernd weiterem Ausbau — seit Mirz 2011 im Regelbetrieb. Die
unter Nutzung der EGNOS-Signale erreichbare Lagerichtigkeit in Europa liegt — dhn-
lich wie beim WAAS-Dienst — nach der Selbstauskunft von EGNOS bei 3 m (Euro-
pean GNSS Agency: ,,Performance overview*). Héhere Richtigkeiten bis in den Zen-
timeter-Bereich sind méglich, aber um den Preis einer aufwindigeren Hardware und
vor allem gegen Zahlung einer Gebiihr fiir die nicht-6ffentliche, prizisere Variante der
EGNOS-Signale.

25.1.8 Empirie & Praxis: Wie genau misst mein GPS?

Es liegt nahe, fiir die Frage nach der Genauigkeit der GPS-Positionsbestimmungen
von den Angaben der Hersteller auszugehen: ein RMS-Wert von kleiner 7,8 m (dRMS).
Doch wer zweifelt, dass dies tiberhaupt erreicht wird, oder vermutet, ein tiberdurch-
schnittlich genaues Gerit zu besitzen, kann dies selbst prifen: man legt das Gerit auf
einen Punkt bekannter Lage, misst und ermittelt die Differenz. Genau das habe ich in
den Jahren 2009-2010 systematisch getan. Der hier beigefiigte Datensatz ,,6_GPS-
rethe24h* zeigt ein Beispiel, bei dem das Gerit iiber 24 Stunden am gleichen Platz
bekannter Koordinaten lag und alle 10 Sekunden einen Messwert aufzeichnete. Die
Tabelle hilt zugleich die nétigen Vorkehrungen und Rechenschritte zur Ermittlung
von RMS bzw. dRMS fest. Wer dies am selbstgewihlten Ort mit seinem persénlichen
Gerit nachvollziehen mdchte, orientiere sich am folgenden Rezept:

* Fiir die Messungen sollte man das vor Ort tibliche rechtwinklige Koordinatensystem
verwenden, d. h. das GPS-Gerit entsprechend einstellen. Denn mit rechtwinkligen



Koordinaten sind die nétigen Berechnungen leichter durchfiihrbar als mit den Anga-
ben in Grad, Minuten und Sekunden. In Deutschland sind das nicht mehr die friher
tblichen Gauss-Kriiger-Koordinaten, sondern das UTM-Gitter mit dem ,,Datum®
ETRS89 (was weitgehend WGS84 entspricht), auf das die Landesdmter in den 1990er-
Jahren schrittweise umgestellt haben. Dabeti ist nicht die Wahl des Netzes entschei-
dend, sondern dass das Messgerit im gleichen System misst, in dem auch die bekann-
ten Koordinaten des gewihlten Festpunktes vorliegen, denn die andernfalls nétigen
Umrechnungen sind eine mogliche Fehlerquelle.
* So mobglich, liest man die Messungen nicht manuell ab und schreibt die Resultate
auf, sondern stellt das Gerit so ein, dass es die Messungen aufzeichnet, damit man sie
spiter auslesen kann. Wie das praktisch geht, ist geritespezifisch und kann daher nicht
allgemein beschrieben werden. Im Falle meiner Gerite konnten *.csv-Tabellen ausge-
lesen werden, die wiederum mit MS-Excel oder LO-Calc gelesen und weiterverarbeitet
werden kénnen.
* In die resultierende Tabelle werden dann nachtriglich auch die tatsichlichen Kooz-
dinaten des gemessenen Punktes eingetragen. AnschlieBend wird die Distanz beobach-
tet und erwartet berechnet, und zwar in zwei Schritten: quadrierter Lagefehler, dann
Lagefehler.

quadrierter Lagefehler =

((gemessenNord minus Soll-Nord) * (gemessenNord minus Soll-Nord) +

(gemessenOst minus Soll-Ost) * (gemessenOst minus Soll-Ost))

Lagefehler = Wurzel aus quadriertem Lagefehler.

* Aus diesen Werten kann man weiteren Kennzahlen errechnen. Mit Hilfe der statis-
tischen Funktionen z.B. Mittelwert und Standardabweichung des Lagefehlers, die im
Grunde die Prizision der Messungen darlegen. Im gegebenen Fall ergaben sich (typi-
sche) Werte um 2,5 m — die aber kaum Aussagekraft iber die Lagerichtigkeit haben.

» Lagerichtigkeit: Der RMS-Wert ergibt sich aus der Summe der Quadrierten Lage-
tehler, dividiert durch die Anzahl der dokumentierten Messungen. RMS mal 1,96
ergibt den dRMS-Wert, innerhalb dessen sich 95 % aller Beobachtungen bewegen.

Im hier dokumentieren Fall liegt dRMS bei 4,89 m, d.h. der tatsdchliche Lagefehler
war im Mittel etwas kleiner als die Herstellergarantie. Wie der ebenfalls ausgewiesene
Maximalwert zeigt, wurde allerdings auch ein Fehler von 7,7 m erreicht.

Die hier verwendete Serie wurde unter optimalen Bedingungen ermittelt: in
der Stadt auf einem relativ zur Umgebung hohen Flachdach mit freier Himmelssicht,
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ohne dass es zu Verdeckungen oder starken Reflektionen von nahegelegenen hdheren
Gebiuden bzw. Dichern hitte kommen kénnen.

Anhand von 40 solcher Serien, an denen jeweils zwischen 1 und 24 Stunden
an verschiedenen Tagen in den Jahren 2009 und 2010 solche Messungen durchgefiihrt
wurden, ergab sich ein mittlerer dARMS-Wert von 5,22 m (Std.abw. 1,55 m), in einem
Fall allerdings auch eine Serie mit dRMS von 11,1 m. Meine Bilanz: die Herstellerga-
rantie wird von den Einzelmessungen fast durchweg unterschritten, jedoch weniger
stark, als oft vermutet wird. Die Messungen fanden mit vier verschiedenen Geriten
statt. Die Fehler der vier Gerite unterschieden einander nicht signifikant, vielmehr
sind die Ergebnisse der verschiedenen Gerite im Rahmen der Zufallsstreuung iden-
tisch.

25.1.9 Statische Messungen

Richtig: es geht genauer! Fiir archiologische Einmessungen z. B. bei einem Survey
kann man sich den Umstand zunutze machen, dass viele Messungen an der gleichen
Stelle méglich sind, ohne dass das Gerit bewegt wird. Aus vielen Einzelmessungen
kann jeweils ein Mittelwert der Nord- und Ostkoordinate gebildet werden. So ldsst
sich an der hier dokumentierten Serie (nachrechnen!) z.B. ein Mittelwert tiber alle Mes-
sungen aus 24 Stunden bilden, der im Ergebnis einen Lagefehler von 1,89 m zu den
tatsachlichen Koordinaten aufweist. Dieser Fehler von ca. 2 m ist erheblich kleiner als
der sich aus der gleichen Serie, betrachtet als Einzelmessungen, ergebende Lagefehler
von um 5 m dRMS.

Nun sind 24 Stunden eine lange Zeit, weshalb sich die Frage stellt, wie es um
das Verhiltnis von Aufwand und Nutzen steht. Aus den erwihnten 40 Serien von
statischen Messungen ergab sich 2009 — 2010 der in Tabelle Abb. 101 zusammenge-
stellte Befund, wonach mit der Messdauer die Richtigkeit zunimmt, der Effekt jedoch
nicht sehr stark ist. M. E. reicht fiir statische Messungen eine Dauer von 20, besser 30
Minuten aus, um mit ziemlicher Sicherheit eine Lagerichtigkeit von unter ca. 4 m zu
erreichen. Wird mehr Sicherheit des Ergebnisses angestrebt, sind mit 4 Stunden Mess-
dauer die Moglichkeiten dieses Verfahrens weitgehend erreicht, mehr Aufwand lohnt
nach meinen Beobachtungen nicht. Nach dem hier vorgestellten Weg ist es jedem In-
teressierten méglich, mit seinen Instrumenten unter aktuellen Bedingungen vergleich-
bare Tests durchzufiihren.



Messdauer dRMS

5 min, 10 min, 20 min ca. 43 m
30 min, 1 h,2h ca. 4,1 m
4,6,8,12,24 h ca.3,7m

Abb. 101 Dauer statischer GPS-Messungen und resultierende Lagerichtigkeiten (dRMS) nach zahl-
reichen Messreihen des Autors in den Jahren 2009-10.

25.1.10 Lokale Messnetze mit Netzausgleichsrechnungen

Die eingangs geschilderte Herausforderung von ,.einfachem Gerit“ und ,,Survey /
Sondage weitab erreichbarer Festpunkte® beinhaltet indes eine Komponente, die mit
einer gegeniiber einzelnen statischen Messungen weiteren Steigerung der Lagerichtig-
keit einhergehen kann. Denn vor Ort wurde ein in sich stimmiges und genaues lokales
Messnetz eingerichtet. Folglich konnten mehrere lokal bekannte Punkte jeweils per
statischen GPS-Messungen lokalisiert werden. Dies erméglicht die Fixierung des
Messnetzes als Ganzes, wobei die systemimmanente Lageungenauigkeit einzelner
GPS-Lokalisierungen ausgeglichen werden kann.

Bei diesbeziiglichen Versuchen mit exakt lagebekannten Punkten habe ich mit
lokalen Messnetzen, deren sechs einzelne Punkte um 20 bis 25 m auseinander lagen,
einen dRMS-Wert von um 3,0 m erreicht, und mit lokalen Netzen, deren drei (!)
Punkte um 500 m auseinander lagen, einen dRMS-Wert von 2,2 m — wobei fir die
resultierende Lagerichtigkeit weniger die Anzahl der Punkte, sondern vor alle deren
Entfernung zueinander relevant ist: weite Abstinde sind vorteilhaft. Da in der archi-
ologischen Feldpraxis, z. B. bei einem Sutvey, ein lokales Netz mit vier oder sechs
Punkten mit sehr einfachen Mittel aufgebaut werden kann, ist auf diesem Wege (ein-
faches GPS, lokales Netz, 50 m Netzweite, statische Messungen 4 30 min, Netzaus-
gleichsrechnungen) eine Lagerichtigkeit von um 2,7 m, sicher unter 3,0 m erreichbar.

Interessiert, wie das geht? Beginnen wir mit dem einfachen, praktischen Teil:
lokales Netz mit einfachsten Mitteln einrichten. In ebenem Geldnde benétigt man nur
zwei MaB3bdnder 4 50 m und — als kleine Arbeitserleichterung — vier Ringnadeln. Die
theoretische Grundlage ist der Satz des Pythargoras, nach dem in einem rechtwinkli-
gen Dreieck (und nur in diesem) gilt: a2 + b2 = ¢ Wir stecken eine Strecke von exakt
50 m Linge ab und fixieren an deren Ende zwei Ringnadeln. In Anwendung der ge-
nannten Formel errechnen wir, dass — von diesen beiden Nadeln ausgehend — zwei
gleich lange Dreiecks-Seiten 4 35,355 m an ihrem Treffpunkt (Ringnadel setzen!) in
einem rechten Winkel zueinander liegen. Wir wiederholen diese Ubung in die andere
Richtung der langen Seite des Dreiecks und setzen die vierte Ringnadel: die vier Punkte
bilden jetzt ein exaktes Quadrat mit den lokalen Koordinaten (z. B.) 100 / 100 m, 100
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/ 150 m, 150 / 150 m und 150 / 100 m. Bereits dieses einfache lokale Netz erméglicht
nun das Arbeiten mit Netzausgleichsrechnungen. Alternativ kann man statt des be-
schriebenen Quadrats auch ein exakt rechtwinkliges Rechteck aufbauen, indem man
nach dem Abstecken der langen 50-m-Linie statt mit 2 Strecken 4 35,255 m mit den
Streckenlingen 30 m und 40 m arbeitet.

25.1.10.1 Tabelle ,,Netzausgleich Helmert*
Der nachfolgend dargelegte Rechenweg ist etwas komplexer. In der zugehérigen, hier
beigefiigten Tabelle ,,NetzausgleichHelmert® ist das Beschriebene fertig umgesetzt, so
dass der Text besser nachvollzogen werden kann. Die Zahlen in dieser Tabelle sind
ginzlich fiktiv. Die Tabelle kann fiir eigene Versuche und Anwendungsfille angepasst
werden. Die Umsetzung via Tabellenkalkulation hat den Vorteil, dass man in der Pra-
xis z. B. einzelne Punkte oder Messungen, die ungew6hnlich gro3e Fehler beibringen,
l6schen kann. Arbeitet man mit mehreren Punkten, kann man gef. auch anhand eines
systematischen und protokollierten Jackknifings die Stabilitdt der Resultate ersehen.

Die in der Tabelle in grauer Schrift abgesetzte Spalte ,,accuracy [Sp. R] greift
nur dann, wenn die Messungen an lagebekannten Punkten erfolgen und beides — lo-
kales Netz und GPS-Messungen — im gleichen Koordinatensystem vorliegen. So lasst
sich durch eigene Versuche (eigene Netzweite, eigenes GPS-Gerit, 6rtliche Bedingun-
gen) der RMS-Wert ermitteln, den man in etwa im echten Anwendungsfall in etwa
erzielt.

Die untersten Zeilen in der Tabelle erméglichen es, weitere einzelne Punkte
im lokalen Netz, fiir die keine GPS-Daten zur Verfligung stehen, nach den nun ermit-
telten Parametern ebenfalls in das globale Netz zu rechnen.

25.1.10.2 Netzausgleichsrechnung

Nun zum Netzausgleich, der mit Hilfe einer Tabellenkalkulation gut durchfithrbar ist.
Der nachfolgend beschriebene Weg lduft in der Fachliteratur unter dem Begrift ,,Hel-
mert-Transformation®. Als einfaches fiktives Beispiel nehmen wir ein rechtwinkliges
lokales Koordinatennetz mit 4 Punkten, das wie zuvor beschrieben in ebenem Ge-
linde konstruiert wurde. Von diesen vier Punkten ausgehend errechnen wir nachfol-
gend Schritt fiir Schritt die Transformation vom lokalen zum globalen System.



Lokal Ost Lokal Nord UTM Ost UTM Nord

Sp. A 5p. C 5p. D Sp.F 5p. G
Punke 1 100 100 1001,1 998,0
Punkt 2 140 100 1038,3 1001,6
Punkt 3 140 130 1040,1 1029,7
Punkt 4 100 130 9983 1033,6

(1) Man errechnet den Mittelwert jeder der vier Spalten B bis E, z. B. mit der Excel-
Funktion MITTELWERT(C1:C4), usw. Fuir lokal Ost z.B. ergibt sich in unserem Bei-
spiel 120,00.

(2) Es werden vier neue Spalten (I-L) fir eine Zwischenrechnung angelegt. Hier wird
jeweils errechnet, welche Differenz der jeweilige beobachtete Wert zu seinem Mittel-
wert hat. Fur Punkt 1 z.B. ergibt sich 100 minus 120,00: -20,00 [F]; ... und so fort fiir
alle 4 Punkte und 4 Spalten.

(3) Zur Kontrolle errechne man wie in Schritt 1 den Mittelwert dieser vier neuen Spal-
ten. Er sollte jeweils bei 0,00 liegen.

(4) Es werden aus der Zwischenrechnung (2) drei Zahlen als Zwischenergebnisse er-
rechnet, die im Weiteren bendtigt werden.

(4.1) Die Differenzen fir die beiden Werte der lokalen Koordinaten (Ost,
Nord) werden quadriert und die Summe dieser Quadrate berechnet. Dazu dient die
Funktion QUADRATESUMME(I1:16;]1:]6). Ergebnis hier: 326,7.

(4.1I) Aus den Spalten der Differenzen werden die Differenz fir den lokalen
Ostwert und den GPS-Ostwert miteinander multipliziert, und dann die Summe der
Ergebnisse berechnet. Am einfachsten geht dies mit der Funktion
SUMMENPRODUKTI1:16;K1:K6).

Aus den Spalten mit den Differenzen werden die Differenz fiir den lokalen
Nordwert und den GPS-Nordwert multipliziert, und dann die Summe der Ergebnisse
berechnet. Am einfachsten geht dies mit der Funktion
SUMMENPRODUKT(J1:]6;L1:L6).

Die Summe beider Zahlen wird gebildet und ist das gesuchte zweite Zwi-
schenergebnis. Ergebnis hier: 288,4.
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(4.I1II) Aus den Spalten der Differenzen wird die Differenz des lokalen Ost-
wertes mit der Differenz des GPS-Nordwertes multipliziert. Am einfachsten geht dies
mit der Funktion SUMMENPRODUKT(11:16;1.1:L6).

Aus den Spalten der Differenzen wird die Differenz des lokalen Nordwertes
mit der Differenz des GPS-Ostwertes multipliziert. Am einfachsten geht dies mit der
Funktion SUMMENPRODUKT(J1:]6;K1:KO0).

Die zweite Summe wird von der ersten Summe abgezogen und ergibt den
dritten gesuchten Zwischenwert. Ergebnis hier: 169,6.

(5) Das Ergebnis (4.1I) wird durch (4.1) geteilt und ergibt den fiir die Transformation
benétigten Faktor ,,a”. Ergebnis hier: 0,882959.

(6) Das Ergebnis (4.111) wird durch (4.I) geteilt und ergibt den fiir die Transformation
benétigten Faktor ,,b”. Ergebnis hier: 0,519286.

(7) Die globale Ostkoordinate fiir den lokalen Punkt 0,00 Ost, 0,00 Nord wird errech-

net, wofiir wir die Mittelwerte aus Schritt 1 bendtigen:

(Mittelwert GPS-Ost) - (Mittelwert lokal Ost * ,,a”) + (Mittelwert lokal Nord * ,,b”).
Ergebnis hier: 1.180,426.

(8) Die globale Nordkoordinate fiir den lokalen Punkt 0,00 Ost, 0,00 Nord wird er-

rechnet, woflr wir die Mittelwerte aus Schritt 1 ben6tigen:

(Mittelwert GPS-Nord) - (Mittelwert lokal Ost * ,,b”) - (Mittelwert lokal Notd * ,,a”).
Ergebnis hier: 1.507,702.

Damit sind alle nétigen Transformationsparameter errechnet, so dass sich nun fir je-
den Punkt des lokalen Netzes die geschitzten globalen Koordinaten errechnen lassen.
Dazu werden zwei neue Spalten [N, O] angelegt und die Berechnungen (9-10) fiir je-
den der sechs Netzpunkte durchgefiihrt.

(9) Geschitzter globaler Ostwert [K] = globaler Ostwert aus (7) + (lokaler Ostwert *
»2") - (lokaler Nordwert * | b”).

(10) Geschitzter globales Nordwert [L] = globaler Nordwert aus (7) + (lokaler Ost-
wert * ,)b”) + (lokaler Nordwert * [a”).



(11) Als Kontrolle kann der Mittelwert der globalen Ostwerte und der Mittelwert der
globalen Nordwerte dienen (zu errechnen wie in 1). Er sollte identisch sein mit dem
Mittelwert der GPS-Werte in Spalte I und G.

(12) Fir jeden der Punkte wird der Abstand zwischen den beobachteten GPS-
Koordinaten und den nun geschitzten globalen Koordinaten berechnet [Sp. QJ:
(12.1) (GPS-Ost - global Ostwert) quadriert.
(12.2) (GPS-Nord - global Nord) quadriert.
(12.3) Wurzel aus der Summe beider Werte (12.1, 12.2).

(13) Der Mittelwert dieser Zahlenreihe [Q] wird berechnet. Im hier verfolgten Beispiel
ergibt sich ca. 0,44 m.

Das Ergebnis aus Schritt (13) zeigt den mittleren internen Fehler des Netzes an, der
den Schitzungen von den lokalen Koordinaten auf die globalen Koordinaten inne-
wohnt. Die einzelnen Werte von (12) geben den Beitrag der einzelnen Punkte zu die-
sem mittleren Gesamtfehler an. Hat man ein Netz mit einer hinreichend groflen An-
zahl an Punkten, ist es méglich, einzelne Punkte mit besonders grolen Fehlern weg-
zulassen. Meine Erfahrung aus praktischen Versuchsreihen zeigt jedoch, dass so zwar
der interne Netzfehler minimiert werden kann, damit jedoch keine / kaum eine zuver-
lissig eintretende Verbesserung der globalen Lagerichtigkeit einhergeht - jedenfalls
nicht, wenn dank statischer Messungen geschitzte globale Koordinaten in die Rech-
nung eingehen, die keine witklich starken Ausreiler mehr beinhalten.

25.2 KULTURMODELLE UND IDENTITATEN QUANTIFIZIERT

Das folgende Beispiel soll pars pro foto autzeigen, dass es nicht immer aufwindiger oder
komplexer statistischer Verfahren bedarf, um quantitative Methoden mit Gewinn ein-
setzen zu kénnen. Vielmehr dient der hier herangezogene Fall als Beispiel dafiir, in der
Forschung bereits vertretene Gedanken und Hypothesen in klare Fragen an das Ma-
terial zu Ubertragen, die dazu nétigen Daten systematisch zu ertheben, um dann die
bestehenden Thesen priifen, schirfen und erweitern zu kbnnen — wobei die resultie-
renden Ergebnisse mit vergleichsweise einfachen, d.h. weithin verstindlichen quanti-
tativen Methoden erreicht wurden. Wiewohl die Praxis im vorgestellten Beispiel eine
andere war, hitten die Kernthesen mit den Instrumenten Tabellenkalkulation und Pro-
zentrechnung erarbeitet werden kénnen.
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Die Debatte um zeitlich und rdumlich umgrenzte Gruppen ist in der Archiologie alt,
sie setzt nicht erst mit den heute als klassisch geltenden, immer wieder kontrovers
diskutierten Thesen von Gustaf Kossinna (1896) ein.” Die anhaltend strittige Debatte
um Kossinnas Thesen und ,,Methode* und um den Kulturbegritf ist m. E. davon ge-
prigt, dass archiologische Kulturen seit Kossinna mit ethnischen Gruppen gleichge-
setzt wurden resp. genau diese Moglichkeit bestritten wurde. Diese Debatte ibersieht,
dass archiologische Kulturen — schon aufgrund ihres rdumlichen Umfangs™ — in den
meisten Fillen keine Ethnien im Sinne eigenstindig agierender soziopolitischer Ein-
heiten sind. Soweit wir aus historischer Uberlieferung ,,Kulturen kennen, waren sie
stets als Oberbegriff gemeint. Caesars ,,Kelten* und ,,Germanen® sind keine Vélker,
sondern ein zusammenfassender Obergriff fir viele selbstindig organisierte Vélker,
und die Texte z. B. von Caesar oder Tacitus nennen vor allem die Namen dieser V&l-
ker, wihrend die Oberbegriffe Kelten und Germanen nur selten angefithrt werden.
Das 1969 von F. Barth eingefiithrte Stichwort ,,Ethnicity* (Ethnizitit) hat den Unter-
schied zwischen Kulturen und Ethnien scharf herausgearbeitet:30 Volker / Ethnien
sind (wie Kulturen) einander in vielen Merkmalen selbstdhnliche Gruppen, die sich
dessen — im Unterschied zu Kulturen — auch bewusst sind und die sich gegentiber
benachbarten Vélkern und Kulturen erkennbar abgrenzen.8! Kulturen hingegen kén-

nen an ihren Rindern ,ausfransen®, d. h. sukzessive ihre Charakteristika verlieren.

78 Kossinna, G. (1896). Ueber die vorgeschichtliche Ausbreitung der Germanen in Deutschland. Correspondenz-
blatt der Deutschen Gesellschaft fiir Anthropologie, Ethnologie und Urgeschichte 26, 109-112. Vgl. dazu z.B. Fon-
tane, Th. (1878). Vor dem Sturm. Roman aus dem Winter 1812 auf -13. (Kap. 11-15). https://gutenberg.spie-
gel.de/buch/vor-dem-sturm-4448/12 [24.1.2020]. - Montelius, O. (1888). Ueber die Einwanderung unserer Vor-
fahren in den Norden. Archiv fiir Anthropologie — Zeitschrift fiir Naturgeschichte und Urgeschichte des Menschen
17, 151-160. Umfassend: Jacob-Friesen, K.-H. (1928). Grundfragen der Urgeschichtsforschung: Rassen, Vélker
und Kulturen. Hannover: Helwingsche Verlagsbuchhandlung.

79 Wotzka, H.-P. (1997). MaRstabsprobleme bei der ethnischen Deutung neolithischer “Kulturen”. Das Altertum
43,163 -176.

80 Barth, F. (1969). Introduction. In: F. Barth (ed.), Ethnic groups and boundaries: The social organisation of cul-
tural difference. (p. 9-38). Bergen: Universitetsforlaget.

81 Begriffsklarung und Zusammenfassung der Debatte: Siegmund, F. (2014). Kulturen, Technokomplexe, Vélker
und Ildentitdtsgruppen: eine Skizze der archdologischen Diskussion. Archdologische Informationen 37, 53-65.
https://journals.ub.uni-heidelberg.de/index.php/arch-inf/article/view/18191 — Ergédnzend zur zeitlichen Dimen-
sion: Siegmund, F. (2012). Schnelle Zeiten —langsame Zeiten: Archédologische Chronologiesysteme als Geschichts-
quelle. Archdologische Informationen 35, 259-270. https://journals.ub.uni-heidelberg.de/index.php/arch-inf/ar-
ticle/view/10053
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In meiner Habilitationsschrift habe ich in einem iterativen Prozess fir das
frithe Mittelalter (5., 6. und 7. Jh. n.Chr.) mehrere ,,Kulturmodelle® herausgearbeitet;
dabei wurden Merkmale der von lokalen Kollektiven ausgetibten Bestattungs- und
Beigabensitte quantifizierend erfasst und beschrieben. Auf dieser Basis konnten einan-
der selbstihnliche Gruppen detektiert werden. Dabei erwies sich das ,,Kulturmodell
Nord* als eine nach aulen hin randunscharfe (sdchsische) Kultur (si), die wihrend
der Merowingerzeit aus mehreren, archiologisch derzeit kaum gut identifizierbaren
Ethnien bestanden haben diirfte.?? Demgegeniiber zeigen die Kulturmodelle ,,West",
»oud“ und ,,Ost” ein quantitativ nachweisbares Abgrenzungsbediirfnis nach aullen
und kénnen durch Hinzuziehung der Schriftquellen als Zeugnisse von drei frithmittel-
alterlichen Ethnien — Franken, Alemannen und Thiiringern — gedeutet werden. Gegen
Kritiker dieses Ansatzes und dessen Ergebnissen ist zu betonen, dass man sich von
der im Grunde noch Kossinna verhafteten Idee, es gehe um raumliche Gruppen mit
starren rdaumlichen Grenzen nach auBlen, 16sen muss: Ethnizitit kann von den Akteu-
ren auch in rdumlichen Gemengelagen gelebt werden;$* im frithen Mittelalter — bei-
spielsweise — ist die Region des heutigen Franken im 6. Jahrhundert erkennbar ein
Zuzugsgebiet, in dem Thiiringer, Alemannen und Franken zusammenkommen und,
je fur sich, einander scharf unterscheiden wollende Siedlungsgemeinschaften griinden,
ohne dass sich herbei konsistente Gebiete der ethnischen Gruppen abzeichneten. Im
Gegenteil: gerade in der engen Begegnung mit Fremden — so das Modell Ethnicity —
steigt das Bediirfnis von Kollektiven, ihre Andersartigkeit, ihre ,,Kultur® demonstrativ
hervorzukehren.

82 Siegmund, F. (2000). Alemannen und Franken. Archdologische Studie zu Ethnien und ihren Siedlungsrdumen in
der Merowingerzeit. (Erganzungsbdnde zum Reallexikon der Germanischen Altertumskunde 23). Berlin: de Gru-
yter.

83 Siegmund, F. (1999). Sachsen und Franken - Ein Beitrag zur ethnischen Fragestellung. In U. von Freeden / U.
Koch / A. Wieczorek (Hrsg.), Vélker an Nord- und Ostsee und die Franken. Akten des 48. Sachsensymposiums in
Mannheim, 7.-11.9.1997. (Kolloquien zur Vor- und Friihgeschichte 3). (S. 167-173). Bonn: Habelt. - Siegmund, F.
(2003). Social relations among the Old Saxons. In: Dennis Howard Green & Frank Siegmund (eds.), The Old Saxons.
(Studies in Historical Archaeoethnology). (p. 77-95). Boydell Press: San Marino.

8 Siegmund, F. (2006). Commentarii: Anmerkungen zu dem Beitrag von S. Brather und H.-P. Wotzka. In: St.
Burmeister & N. Miuiller-ScheeRel (Hrsg.), Soziale Gruppen - kulturelle Grenzen: Die Interpretation sozialer Identi-
tdten in der Prdhistorischen Archdologie. (Tubinger Archaologische Taschenbiicher 5). (S. 225-232). Waxmann:
Minster. — Vgl. in der Ethnologie: Hackstein, K. (1989). Ethnizitat und Situation: Garas — eine vorderorientalische
Kleinstadt. (Beihefte zum Tubinger Atlas des Vorderen Orients B 94). Wiesbaden: Reichert.
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Im vorliegenden Fall stehen am Ende einer systematischen Evaluation aller Thesen
und Merkmale ,,Kulturmodelle auf Basis jener ausgewihlten Merkmale, die sich als
tauglich erwiesen haben — insbesondere technische Merkmale sowie die Gefd3- und
Waffenbeigabensitte. Aus der Summe der dem jeweiligen Kulturmodell (vorldufig) zu-
geordneten Griberfelder lassen sich Gesamthiufigkeiten und Anteile fiir jedes Kul-
turmodell ermitteln und folglich konkrete Zahlen fiir einen idealen Vertreter dieses
Kulturmodells angeben.®> AnschlieBend kann fiir jedes einzelne Griberfeld der eukli-
dische Abstand (s.u.) berechnet werden, den es zu eben diesen Idealmodellen aufweist.
AnschlieBend wiederum kénnen diese Abstinde fiir jedes Griberfeld verglichen wer-
den (geringe vs. grof3e Unihnlichkeit?) sowie im Kartenbild verfolgt werden, wo diese
Abstinde grofer sind oder kleiner sind. Das Verfahren ist auch auf andere Fragestel-
lungen ibertragbar, etwas nach sozialen Geschlechtern oder auch vertikalen sozialen
Unterschieden (arm vs. reich, Adel?).

Da es sich statistisch gesehen um die Analyse von Hiufigkeiten und deren Vergleich
handelt, lige es nahe, mit Mchrfeldertafeln und Chi-Quadrat-Tests zu arbeiten. Im
Laufe der archiologischen Argumentation zeigte sich jedoch, dass nur eine etwas kom-
plexere Struktur geeignet ist, die Phinomene angemessen zu erfassen: Die Gefidl3bei-
gabensitte kann auf die Gesamtzahl aller (zumindest grob datierbaren) Griber bezo-
gen werden. Bei der Waffenbeigabe lassen die Auswirkungen des Grabraubs dies nicht
zu, weshalb hier nur die Summe der Waffen (nicht die der Griber) als Bezugsrahmen
dienen kann. Da es im Laufe des 7. Jahrhunderts zu einer Romanisierung der Waffen-
beigabe kommt,% miissen dann wiederum die Saxe aus der Bezugssumme ausgeklam-
mert werden. Fir andere wichtige Phinomene wie z. B. das Verhiltnis von Schlitz- zu
Ganztillen an den Lanzenspitzen des 6. Jahrhunderts oder von Drehscheibenkeramik
zu handaufgebauter Keramik bildet naheliegenderweise die Fundgattung die Bezugs-
summe, nicht die Griberzahl. Daher wurden entlang der archiologischen Argumen-
tation jeweils auf spezifische Hundertsummen bezogene Prozentwerte ermittelt, um
die Kulturmodelle angemessen zu beschreiben. Der ,,Normabstand* eines einzelnen

85 Siegmund 2000, p. 258-261 mit Abb. 138 (Kulturmodelle 5. Jh.); p. 266-271 mit Abb. 145 (Kulturmodelle 6. Jh.);
p. 275-280 mit Abb. 154 (Kulturmodelle 7. Jh.); p. 284-286 mit Abb. 160 (Kulturmodell Nord, 5.-7.Jh.).

8 Romanisierung” im Sinne Anpassung an die Beigabensitte der merowingerzeitlichen romanischen Kultur, die
keine Waffenbeigabe ausiibt. Der sukzessive Wegfall der Waffen erfolgt dabei nicht fiir alle Waffengattung
gleichzeitig, sondern betrifft bestimmte Waffen zuerst und die Saxe zuletzt, was im 7. Jahrhundert mit einer
steten Verschiebung der relativen Waffenh&ufigkeiten einhergeht. Schon dargestellt bei: Ament, H. (1978). Fran-
ken und Romanen im Merowingerreich als archaologisches Forschungsproblem. Bonner Jahrb. 178, 377-394.



Griberfeldes zu diesen Modellen errechnet sich jeweils in zwei Schritten als die eukli-
dische Distanz zwischen den Modellwerten und dem einzelnen Griberfeld:

(1) Abstandsquadrat = Quadrat aus [beobachteter Wert minus (,,erwarteter®)
Modell-Wert]
(2) Normabstand = Wurzel aus der Summe aller Abstandsquadrate.

In den hier beigefiigten vier Tabellen ,,Modell...* ist dieses Prinzip praktisch umge-
setzt. Die Tabellen kénnen dazu dienen, neue, in der Ausgangsstudie noch nicht be-
ricksichtigte Graberfelder in das System einzuftigen. Die Tabellen enthalten die kon-
kreten Parameter der jeweiligen Kulturmodelle und die Berechnung der Prozentzahlen
und sodann (in roter Schrift) die Méglichkeit zur Eingabe eines konkreten Einzelfalles.
Als Ergebnis (blaue Schrift) werden die jeweiligen Normabstinde zu den Modellen
ausgegeben. Eine Griberfeldpopulation gehért jenem Modell an, zu dem es den ge-
ringsten Abstand aufweist. Je geringer der Abstand eines Griberfelds zu seinem Mo-
dell, desto hoher die Selbstahnlichkeit.

Fir Weiteres ist auf die Ausgangsstudie zu verweisen (Siegmund, 2000). Hier
soll das Beispiel aufzeigen, dass der Kern des Einsatzes quantitativer Methoden stets
in der Archiologie liegt und eine zielfithrende Statistik nicht notwendigerweise kom-
plexe Berechnungen erfordert.

25.3 SAXE: BEISPIEL FUR EINE METRISCH GESTUTZTE TYPOLOGIE

Das folgende Anwendungsbeispiel verfolgt einen in der Archiologie hiufigen Fall: die
Typologie einer Fundgattung soll u. a. anhand ihrer metrischen Merkmale erfolgen.
Fur eine Fallstudie wihlen wir die fruhmittelalterlichen Saxe vom Niederrhein aus.
Einerseits, weil ich dariiber gearbeitet und publiziert habe,8” andererseits, weil bei der
Metrik der Saxe nur die Linge und die Breite der Klinge als relevant erachtet werden,
der Fall also fur Ubungszwecke also — etwa im Vergleich zu Keramik mit deutlich
mehr relevanten Messstrecken — vergleichsweise einfach ist. Das Beispiel wird zeigen,
dass Zahlen und Grafiken fiir die Lésung der Aufgabenstellung wichtig sind, die L6-
sung aber im Wesentlichen mit Nachdenken, dem Sichten von Zahlen und anhand
von Grafiken erarbeitet werden kann, wihrend es statistischer Mal3zahlen oder kom-

87 Siegmund, F. (1998). Merowingerzeit am Niederrhein. (Rheinische Ausgrabungen, 34). KéIn: Rheinland-Ver-
lag. Zur Typologie der Saxe ebd. S. 87-94.
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plexer Verfahren nicht bedarf. Indes bringt der quantitative Ansatz Macher wie Be-
nutzer einer solchen Typologie weiter: Er zwingt dazu, subjektive Eindriicke, die jeder
dicht am Material Arbeitende hat, systematisch zu objektivieren und in klaren Krite-
rien, Grenzwerten, Indizes o0.4. zu formulieren und deckt dabei gef. vorhandene
Schwichen und Liicken in zunichst eher subjektiv gefiihlten Typologie-Modellen auf.
Fir die Anwender sind solche Topologien am Ende klarer und auch einfacher an-
wendbar als z.B. das Auflisten und das Zusammenmontieren ,,typischer Vertreter"
eines Typs auf einer Tafel.

Eine Sichtung der Literatur zeigt, dass im Frithmittelalter anhand der Klingen-
linge und -breite zwischen Schmal-, Breit- und Langsaxen unterschieden wird und
dass Schmal- und Breitsaxe von manchen Bearbeitern in je zwei Untergruppen unter-
gliedert werden. Zeitlich sind die Schmalsaxe geldufige Waffen des 6. Jh. n. Chr., wer-
den zu Beginn des 7. Jh. von Breitsaxen abgel6st, im spidten 7. Jh. dann von den
Langsaxen, die bis weit in die Karolingerzeit hinein verwendet werden. Dariiber ver-
deutlicht eine Literatursichtung, dass die konkreten metrischen Definitionen dieser
Typen voneinander abweichen, d. h. die Grenze z. B. zwischen Schmal- und Breitsaxen
von den verschiedenen Bearbeitern unterschiedlich gesetzt wird.88 Die Aufgabenstel-
lung des Folgenden ist es also, eine der untersuchten Region angepasste Gliederung
zu schaffen, die eine moglichst eindeutige Klassifikation mdglichst vieler Fille ermog-
licht.

Dazu enthilt der Datensatz ,,8_SaxeNRh* alle Saxe des Arbeitsgebietes (Stand
1988). Zunichst einmal die Giblichen Angaben zu Fundort (abgekiirzt auf 8 Buchsta-
ben), Grabnummer etc., wobei die Grabnummer 9999 fir Einzelfunde ohne Grab-
kontext steht. Sodann ist die Erhaltung notiert, denn bei Eisenwaffen sind die Male
bisweilen ob der Korrosion nur mehr sehr unsicher erfassbar — das sollte fiir gef. n6-
tige Einzelfallprifungen im Datensatz notiert sein. Mit drei weiteren Variablen werden
nicht-metrische Merkmale an den Saxen erfasst, die fiir eine Typologie von Relevanz
sind resp. es sein kénnten:

* ,Besonder“(-heiten): 1: keine; 2: Knauf; 3: Rillen. Insbesondere letztere sind von
Interesse, da Rillen auf der Klinge bis auf seltene Ausnahmen erst an Breit- und
Langsaxen vorkommen.

* Nietform®: 1: keine Niete; 2: flache Niete; 3: hohe, hohle Niete; 4: kleine Niete.
Dahinter steckt das Wissen der Frihmittelalterarchdologen, dass Schmalsaxe offenbar

88 Siegmund (1998), 89 Tab. 12.



anders gehalten wurden als Breitsaxe: Zu Breitsaxen gehdren kriftige lederne Schei-
den, die oft mit ca. 4 — 5 Ziernieten sowie vielen kleinen Nieten zusammenhalten wut-
den. Dabei scheint es eine zeitliche Entwicklung von flachen Nieten zu gréfieren, ho-
hen und innen hohlen Nieten mit kriftigem Petlrand zu geben.

* ,Nietzier: 1: keine Niete; 2: glatte, unverzierte Niete; 3: Niete mit 3 Lochern; 4:
Niete mit Tierwirbel; 5: Niete mit kraftigem Perlrand. Neben der Form der Niete gibt
es auch unterschiedliche Arten der Verzierung, die chronologisch relevant sein kénn-
ten.

Die Saxe waren — anders als Schwerter — fest am Hosengiirtel befestigt und

scheinen auch im Alltag mitgefithrt worden zu sein. Daher wurde in stark verkiirzter
Form auch der mit einem Sax im Grab vergesellschaftet vorgefundene Giirtel resp. die
Art seiner metallenen Beschlige erfasst:
o | Giurtel“: 1: kein Gurtel; 2: Schilddornschnalle ohne Girtelhaften; 3: Schilddorn-
schnalle mit Girtelhaften; 4: Bronzeschnalle mit dreieckigem Beschlag; 5: Eisen-
schnalle mit halbrundem Beschlag; 6: eiserne Giirtelgarnitur, dreiteilig, untauschiert; 7:
dreiteilige eiserne Giirtelgarnitur, (geometrisch) tauschiert; 8: drei- oder mehrteilige ei-
serne Gurtelgarnitur, plattiert (Tierstil); 9: vielteilige Giirtelgarnitur. 8

Wie in dem meisten Publikationen tiblich wird in dem Datensatz mit ,Jang*
die Gesamtlinge der Waffe angegeben, mit ,griff* die Grifflinge. Daraus kann die
Klingenlinge (;,klinge), um die es im Kern geht, errechnet werden:

=> Datenmanagement; => Variablen bearbeiten; => Erzeuge neue Variable;
ins Feld ,,Neuer Variablenname® , klinge® eingeben; ins Feld ,,Anweisungen fir die
Berechnungen® schreiben: ,Jang — griff (oder per Doppelklick auf den jew. Variab-
lennamen einsetzen); OK.

Auch die Grifflinge ist ein verwertbares typologisches Merkmal: Wihrend die
Schmalsaxe und die meisten Langsaxe einhidndig gefiihrt wurden, gibt es einzelne
(schwere) Breitsaxe mit so langen Griffen, dass sie vermutlich zweihindig gefithrt wur-
den. Weshalb ungewdhnlich lange Griffe wiederum als ein Indikator fir die Klassifi-
zierung als Breitsax angesehen werden kénnen.

Obwohl es im Kern um die Klingenlinge und -breite der Saxe geht, wurden
also recht viele weitere Merkmale erfasst. Dahinter steckt nicht tiberschiissige Energie
des Bearbeiters, sondern die Fragestellung. Von den meisten Saxen gibt es nur die

8 Dazu z.B. Siegmund, F. (1999). Stichwort Gurtel, Abschnitte Rdmische Kaiserzeit, Vélkerwanderungszeit, Mero-
wingerzeit, Karolingerzeit. Reallexikon der Germanischen Altertumskunde (2. Aufl.) Band 13. (S. 166-175). Berlin:
de Gruyter.
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Mal3e, so dass z. B. die Sax-Niete allein keine Typologie fiir die gesamte Gattung be-
grinden kénnen — zu nur 9 der 156 Datensitze sind Angaben zu Nieten vorhanden.
Wichtiger sind die mit den Saxen kombinierten Girtel, zunichst einmal, weil diese
hiufiger sind: zu 44 der 156 Datensitze ist ein klassifizierbarer Giirtel tiberliefert. Die
Girteltypen sind fiir die Frithmittelalterarchdologie zudem von besonderem Wert, da
sie einem vergleichsweise schnellen zeitlichen Wandel unterliegen und dieser tiber ei-
nen weiten Raum hinweg (weitgehend) synchron verlduft, weshalb sich anhand der
Giirtel verschiedene Lokal- und Regionalchronologien gut zusammenfiihren lassen.”
Die gegebene Aufgabenstellung ist es, fiir die Saxe eine zeitlich relevante Typologie zu
schaffen; da ist es hilfreich, anhand der mit einem Sax kombinierten Gurtel einen In-
dikator fiir die Zeit in die Datentabelle integriert zu haben. Die angefithrten Zahlen
verdeutlichen aber auch den Gewinn der Untersuchung der Saxe: man gewdnne ggf.

Datierungsanhaltspunkte fiir sehr viele Griber, die z. B. anhand von Girtelfunden
nicht niher eingrenzbar sind.

Wir betten also gezielt chronologie-relevante Attribute und Informationen in
den Datensatz ein, weil das explizite Ziel der Gliederung eine Sax-Typologie ist, die
fiir die Datierung herangezogen werden kann. Es sind andere Fragestellungen denk-
bar! — die zu anderen Typologien fiithren wiirden. Die Saxklingen sind beispielsweise
handwerklich unterschiedlich aufwindig gefertigt, eine Analyse etwa der Damaszie-
rungen (insbes. bei Langsaxen) kénnte fiir sozialgeschichtliche Fragestellungen inte-
ressant sein, fithrt aber gef. zu einer Gliederung der gleichen Gattung in ginzlich an-
dersartige Typen. Oft sind an den Saxen Lederreste der Scheide oder Holzreste der
Griffe erhalten: Ansatzpunkte fir wieder ginzlich andere Gliederungen dieser Fund-
gattung. Im Museumswesen sind Typisierungen Ublich, die ebenfalls berechtigt sind,
das Material jedoch wieder anders und unterschiedlich gliedern, z. B. im Hinblick auf
die Archivierung nach Erhaltung im Sinne: Zustand stabil / unrettbar korrodiert /
braucht Pflege des Restaurators, oder im Hinblick auf die Ausstellung: gut ausstellbar
/ Zustand stabil & o.k., aber nicht ausstellungsfahig. Jede dieser Gliederungen hat ihre
Berechtigung. Daher: jede Typologie ist abhingig von ihrer Fragestellung, und je nach
Fragestellung ist es hilfreich, passende Begleitinformationen in den untersuchten Da-
tensatz miteinzubetten.

% Siegmund, 1998, 208-221. — Siegmund, F. (2012). Schnelle Zeiten - langsame Zeiten: archiologische Chrono-
logiesysteme als Geschichtsquelle. Archdologische Informationen, 35, 259-270. https://journals.ub.uni-heidel-
berg.de/index.php/arch-inf/article/view/10053 [24.1.2020].
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Fir die weitere Auswertung wird man, wie Ublich, die Daten zunichst univariat mit
Hilfe von Histogrammen sichten. Angesichts der geschilderten Voriiberlegungen kann
es hilfreich sein, nach ersten Histogrammen, die den Datensatz als Ganzes zeigen, die
Histogramme fiir die beschriebenen Gruppen abzurufen, z. B. => Grafiken; =>His-
togramm; => Klinge, und unter ,,Fir die Gruppen® ,,Nietform® auswihlen, OK &
Enter.%! An dem Bild , keine Nieten* ersieht man, dass es in unserem Datensatz Klin-
genlingen von ca. 15 — 65 cm gibt, wihrend die wenigen Niete (d. h. Saxe in Saxschei-
den mit Nieten) offenbar bei Klingenldngen im Bereich 25-40 cm auftreten, Niete also
bei besonders kurzen wie auch besonders langen Klingen fehlen. Wiewohl es ange-
sichts der wenigen Nieten durchaus problematisch ist, mit einem Nicht-Vorkommen
zu argumentieren. Doch dieser Wertebereich zeichnet sich z. B. anhand der Variable
»Besonderheiten® bei den Rillen erneut ab: Obwohl es viele kurze Klingen gibt, setzt
das Vorkommen von Rillen mit wenigen Ausnahmen erst ab ca. 30 cm ein.
Weiterfithrend ist die kombinierte Betrachtung von Klingenldnge und -breite in einem
Streuungsdiagramm: => Grafiken; => Streuungsdiagramm; ,,Klinge* auf die x-Achse
und ,,breit” auf die y-Achse legen, und bei Optionen ggf. auch die Achsen beschriften,
z.B. mit ,,mm Klingenlinge” und ,,mm Klingenbreite”. Durchaus niitzlich fir das
Sichten und Ideen-Finden ist es, bei den Optionen auch (links) ,,Glittungskurve® zu
bestellen (Abb. 102). Das resultierende Streuungsdiagramm mit eben dieser Kurve zeigt
nimlich die oben angedeutete typologische Entwicklung recht gut an: kurze und
schmale Klingen werden linger und breiter, doch jenseits einer Linge von ca. 40 cm
geht das Wachstum der Klingenbreite nicht weiter, sondern fillt mit weiter linger wer-
denden Klingen sogar wieder leicht ab.

Weiterfithrend ist es, wenn man nun statt der Glattungskurve (wieder aus-
blenden) die o.g. typologischen Merkmale wie z.B. die Nietform, die Rillen usw. in
das Streuungsdiagramm einspiegelt. Erst ab ca. 30 cm Linge und 4 cm Breite treten
Nieten auf, und jenseits ca. 40/45 cm Linge nicht mehr. Die sprechendste Grafik
erreicht man iiber die Giirtel, d. h. mit ,,Grafik fiir die Gruppen® und ,,Guertel” (Abb.
103). Im Bereich der kurzen und schmalen Klingen findet man die Schilddornschnallen
ohne und mit Giirtelhaften (mittl. Drittel 6. Jh.) sowie die (etwas spiteren) bronzenen
Girtelschnallen mit dreieckigem Beschlag (2. H. 6.Jh.). Es ist jener Bereich, in dem
Saxniete nicht auftreten.

% Alternativ zu Histogrammen kann man als Darstellung auch ,Strip charts“ ausprobieren.
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Mit den lingeren und breiteren Klingen ab etwa 30/35 cm Linge und 4 cm Breite
treten dann die verschiedenen Formen der eisernen Gtrtelgarnituren auf, zunichst
jene mit halbrundem Beschlag (,,um 600°), dann die tauschierten drei- und mehrteili-
gen Garnituren (1.-2. Drittel 7.Jh.), wihrend Saxe jenseits von etwa 40 cm Klingen-
linge nicht mehr mit Girtelgarnituren kombiniert sind — weil sie zu Gribern gehéren,
in denen ab dem letzten Drittel des 7. Jahrhunderts meist sehr einfache eiserne Schnal-
len als GurtelschlieBe dienen, Schnallen, die sich leider bis auf wenige Ausnahmen
einer weiteren Typisierung und Feinchronologie entzichen.

Das Streuungsdiagramm Abb. 103 ist etwas (iiber-) voll und so wohl kaum fiir eine
Publikation geeignet — es ist nur ein Arbeitsinstrument. An ihm sollte aufgezeigt wer-
den, dass man sich mit den Funktionen ,,arrow* und ,,abline*, wenn man sie dem Plot-
Befehl unmittelbar nachstellt, genau die Hilfslinien in solch® eine Grafik zeichnen las-
sen, die fiir’s Erarbeiten der Typologie wichtige Leschilfen bieten.
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Abb. 103 Streuungsdiagramm der Saxklingen mit Eintragung der kombinierten Girtelformen
(n=156).

Hier der R-Code, der hinter Abb. 103 steckt:

#

SaxeNRh$klinge <- with(SaxeNRh, lang — griff)

#

scatterplot(SaxeNRh$breit~SaxeNRh$klinge | SaxeNRh$Guertel,
regLine=FALSE, smooth=FALSE, boxplots=FALSE,
xlab="Klingenldnge in mm", ylab="Klingenbreite in mm",
main="metr. Merkmalanalyse Saxe",
xlim = ¢(150,650), ylim = c(20,60),
cex=1.3, cex.axis=1.2, cex.lab=1.2, by.groups=TRUE,
legend=list(coords="bottomright"), data=SaxeNRh)

arrows (500, 21, 200, 45, col="blue", 1lty=2)

arrows (400, 40, 600, 60)

abline(v=350, h=41, col="red", 1lty=2)

abline(v=250, h=33, col="red", lty=6)

#

Nach diesen ersten Einblicken folgt ein systematisches detaillierteres Sichten der Da-
ten und Konstellationen. Das Sichten zielt einerseits auf das Erkennen und treffende

Beschreiben ,,natiirlicher Klassen®, d.h. Einteilungen, die sich aus Liicken resp.
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schwach mit Daten besetzen Bereichen ergeben. ,,Natirliche Klassen® fallen Bearbei-

tern in der Regel schon beim Umgang mit den Funden, d. h. wihrend der Materialauf-
nahme auf, weil man sie ,,fuhlt*, und hiermit sicherlich Klassen detektiert, die auch die
damaligen Menschen so empfanden. So gibt es — als Beispiel — auch kleinere einschnei-
dige Fisengerite, nimlich Messer. Doch ein Messer ist funktional etwas anderes als
ein Sax, fir moderne Bearbeiter sind beide Gattungen in der Regel gefiihlt gut vonei-
nander unterscheidbar. Eine Grafik der Klingenlingen von Messern und Saxen zeigt,
dass es bei um 15 cm Klingenlinge eine natlrliche Klassengrenze gibt: kleiner = Mes-
ser, groBer = (kleiner) Sax.%2 Trotz aller Unterschiede in der konkreten metrischen
Definition haben praktische alle Bearbeiter merowingerzeitlicher Waffen das Material
in Schmal-, Breit- und Langsaxe unterschieden, weil sich hier ,,natiirliche Klassen®
andeuten. Personlich bin ich sicher, dass auch die Damaligen diese drei Typen untet-
schieden haben, und dass diese drei Typen auch mit ginzlich unterschiedlichen Hand-
habungen, sprich: Kampfesweisen verbunden waren.

Doch typologische Gliederungen kénnen nicht allein auf natiirlichen Klassen
beruhen. Einmal ist es gerade im vorliegenden Fall denkbar, dass diese durch die un-
terschiedlichen Erhaltungsbedingungen der Waffen so verschliffen sind, dass man sie
nicht mehr erkennen kann. Sollten Waffen damals individuell fiir den Nutzer gefertigt
worden sein, kommt der Faktor kleinere vs. gréf3ere Menschen hinzu, ein idealer leich-
ter Breitsax fiir einen Mann von 1,5 m KépergroQe fiel ev. anders aus als die ,,gleiche®
Watftfe fiir einen Mann von 1,8 m. Nicht zuletzt gibt es kontinuierliche Entwicklungen,
bei denen es fiir unsere Forschungszwecke notwendig ist, sie entlang ,.kiinstlicher
Klassen® in Gruppen zu gliedern. Gerade hier ist es indes niitzlich, wenn Klassengren-
zen klar definiert sind, weil ein typologisches System dann eindeutiger ist und von
Dritten besser angewendet und auf anderes Material Gibertragen werden kann.

In unserem Fall legt die nihere Sichtung von Grafiken wie z. B. Abb. 103 nahe, erste
Grenzziehungen vorzunehmen: ,,Schmalsaxe® bis max. 35 cm Linge und 4,1 cm
Breite — sie haben keine Rillen und keine Saxniete. ,,Breitsaxe* ab 25 cm Linge und
3,3 cm Breite, bei thnen treten Rillen und Saxniete auf. Irgendwie erkennt man im
Streuungsdiagramm in dem Uberlappungsbereich beider Gruppen bei ca. 28 cm / 3,8
cm eine von links oben nach rechts unten verlaufende Zone, in der es kaum Waffen
gibt, d. h. die beiden Gruppen (,,Punktwolken) werden weniger entlang eines fixen
Lingen- und Breiten-Wertes getrennt, sondern eher durch eine Schrige. Ich nehme

92 Siegmund 1998, 87 f. mit Abb. 18.-19 u. Tab. 11.



das als eine ,,natiitliche Klassengrenze zwischen Schmal- und Breitsaxen waht. Daher
wurde an dieser Stelle eine Markierung in das Bild skizziert. Nach (vielen) weiteren
Schritten, Sichtungen der Datenmatrix, Konsultation von Ausschnittvergréflerungen
des Streuungsdiagramms (Daten filtern) usw., worin auch das Sichten von Literatur
einflieBen kann (und floss), entsteht ein Regelwerk zur typologischen Zuordnung der
Saxe (siehe Siegmund 1998, 90-92):

* Langsaxe sind ab 40 cm lang, das Verhiltnis Klingenlinge/-breite liegt unter 10.

* Schmalsaxe sind kiirzer 35 cm und schmaler 4,1 cm.

* Breitsaxe sind linger 25 cm und breiter 3,3 cm.

* In dem Ubetlappungbereich dieser beiden Gruppen (25-35 cm lang, 33-41 cm breit)
beschreibt eine von links oben nach recht unter verlaufende Grade die Trennung. Sie
lisst sich mathematisch beschreiben als ,,61 mm — (Klingenlidnge * 0.08)“. Schmalsaxe
unterschreiten diesen Trennwert, Breitsaxe iberschreiten ihn.

* In der Gruppe der nunmehrigen Breitsaxe kénnen besonders schwere Klingen als
,»schwere Breitsaxe (kiinstliche Klasse) ausgesondert werden: Klingenlinge tiber 36,5
cm oder Klingenbreite tber 5 cm.

* In der Gruppe der Schmalsaxe kann man — U. Koch folgend — die besonders kleinen
Kurzsaxe aussondern: bis 24 cm lang, bis 3,5 cm breit.

Mit dem bei den Langsaxen verwendeten Stichwort ,,Verhiltnis“, auch Index genannt,
kommt ein weiteres fiir Typologien hiufig angewendetes Instrument zur Sprache. Oft
sind Objekte unterschiedlich groB3, so dass Formentwicklungen sich in den absoluten
MaBen nicht gut widerspiegeln. Hier helfen Indexbildungen, etwa indem man den
Bauchdurchmesser eines Gefil3es auf seine Getilhohe bezieht oder gleich alle Masse
eines Gefilles durch seine Hohe dividiert, und damit alle Gefial3e einer untersuchten
Population gleich grof3 macht. Solche Indexzahlen sind bei Statistikern nicht beliebt,
dhneln sie doch — rein statistisch gesechen — Prozentzahlen und teilen u. a. deren ver-
teilungstheoretische Nachteile. Fur Typologien sind sie indes oft unverzichtbar. Im
gegebenen Fall geht es darum, bei relativ langen Waffen um 40-50 cm Klingenlidnge
eine Gruppe sehr schwerer Hiebwaffen mit sehr breiten Klingen zu unterscheiden von
ahnlich langen, jedoch erheblich leichteren (Stich-?) Waffen mit schmaleren Klingen.
Der Index Klingenlinge durch Klingenbreite ist gut geeignet, diesen subjektiv gefiihl-
ten Unterschied in Zahlen zu fassen, und dann auch klare typologische Grenzziehun-
gen zu ermOglich. Der schwarze Pfeil in Abb. 103 verlduft entlang des Indexwertes 10
von Linge/Breite.
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Nun tiberfithren wir dieses Regelwerk in ein sog. Skript, d. h. eine Abfolge von Befeh-

len, die man z. B. extern abspeichern kann, ins Befehlsfenster von R kopieren und
dann auch ausfithren kann. Der Vorteil solcher Skripte ist vielfaltig: Sie kbnnen schritt-
weise erarbeitet werden; beim Erarbeiten bemerkt man ggf. Fehler oder Liicken im
typologischen Konzept; sie kdnnen auch auf andere Datensitze als den Ausgangsda-

tensatz angewendet werden, erlauben es z. B., erst nach Abschluss eines Projektes be-
kannt gewordene Neufunde nach dem einmal erarbeiteten Schema zu typisieren. Im
vorliegenden Fall ist das Skript so geschrieben, dass es im R-Commander seine Arbeit
tut. Hineinladen, markieren, ,,Befehl austithren®. Wiewohl das Skript viele Zeilen auf-
weist, ist das Vorgehensschema ziemlich schlicht: Es wird eine Variable ,,SaxTyp* kre-
iert und dann sukzessive nach den erarbeiteten metrischen Bedingungen mit Werten
besetzt. Dabei kommt vor allem die bedingte Wertezuweisung mit der Funktion
wifelse zum Einsatz, nach folgendem Schema:
Zielvariable <- ((logische Bedingung), Wert wenn wahr, Wert wenn falsch).

Als Wert-wenn-falsch wird hier der zuvor bestehende Wert eingesetzt, so dass ggf. ein
unklassifizierbares Objekt den Startwert 99 beibehilt. Das Skript, das hereingeladen in
den R-Commander laufen sollte, findet sich in den Ubungsdateien (5,8_Skript-f-Klas-

sifikation®). Wer sich an bestimmten Namen stOsst wie z. B. ,,SaxeNRh®, kann die
Dateien in einen Editor laden (z.B. Notepad++) und dort mit Suche & Ersetze die
gewtlinschten systematischen Verinderungen vornehmen. Auf diese Weise sind
Skripte schnell zwischen verschiedenen Datensétzen und auch Projekten und Bearbei-
tern anpassbar. Zudem ist in unserem Beispiel die Méglichkeit genutzt, mit ,,#* einen
Kommentar einzuleiten: R tberliest das in dieser Zeile Folgende. Mit solchen Kom-
mentaren am Ende eines R-Befehls oder in Zwischenzeilen kann man fiir sich selbst
cin Skript gliedern und dokumentieren. Klar, wihrend des Arbeitsprozesses kénnte
das als tiberflissig erschienen, hat man doch alles im Kopf, doch nach einer mehrwo-
chigen Unterbrechung wird man dankbar sein, ein paar Notizen im eigenen Skript
vorzufinden, anhand derer man es leichter lesen kann.

Saxtypologie nach Siegmund, F. (1998). Merowingerzeit

am Niederrhein. (S. 87-94).

neu zusaetzlich ,,Kurzsax® nach Koch, U. (2001). Pleidelsheim
(S. 61) ,,Code 5: bis 24 cm 1g., bis 3,5 cm br.«

Skript F. Siegmund, 1.8.2019

# o # # # # #

# Errechnen der Klingenlange:

SaxeNRh$klinge <- (SaxeNRh$lang — SaxeNRh$griff)

# Errechnen des Trennwerts:

SaxeNRh$grenze <- with(SaxeNRh, 61 - (klingex@.08))



# Setzen "SaxTyp" auf 99 = nicht klassifiziert:
SaxeNRh$SaxTyp <- 99
#
# Definition Langsaxe:
SaxeNRh$SaxTyp <- ifelse(((SaxeNRh$klinge >=400)&(SaxeNRh$klinge/SaxeNRh$breit
>=10)), 5, SaxeNRh$SaxTyp)
#
# nun Typzuweisung in Abhdngigkeit von den Laenge und Breite, zundchst Schmal- vs.
Breitsaxe:
SaxeNRh$SaxTyp <- ifelse(((SaxeNRh$klinge <350)&(SaxeNRh$breit <41)), 2, Sa-
xeNRh$SaxTyp)
SaxeNRh$SaxTyp <- ifelse((SaxeNRh$SaxTyp !=5) & ((SaxeNRh$klinge >=350) | ((Sa-
xeNRh$klinge >=250)&(SaxeNRh$breit >=33))), 3, SaxeNRh$SaxTyp)
SaxeNRh$SaxTyp <— ifelse(((((SaxeNRh$klinge >=250) & (SaxeNRh$klinge <350)) & ((Sa-
xeNRh$breit >=33) & (SaxeNRh$breit <41))) & (SaxeNRh$breit >SaxeNRh$grenze)), 3,
SaxeNRh$SaxTyp)
SaxeNRh$SaxTyp <— ifelse(((((SaxeNRh$klinge >=250) &( SaxeNRh$klinge <350)) & ((Sa-
xeNRh$breit >33) & (SaxeNRh$breit <41))) & (SaxeNRh$breit <SaxeNRh$grenze)), 2,
=SaxeNRh$SaxTyp)
SaxeNRh$SaxTyp <- ifelse(((SaxeNRh$SaxTyp !=5) & (SaxeNRh$griff »>=145)), 3, Sa-
xeNRh$SaxTyp)
#
# nun Kurzsaxe, Messer und schwere Breitsaxe
SaxeNRh$SaxTyp <- ifelse(((SaxeNRh$klinge <240)&(SaxeNRh$breit <35)), 1, Sa-
xeNRh$SaxTyp)
SaxeNRh$SaxTyp <- ifelse((SaxeNRh$klinge <150), @, SaxeNRh$SaxTyp)
SaxeNRh$SaxTyp <- ifelse((SaxeNRh$SaxTyp ==3) & (SaxeNRh$SaxTyp !=5) & ((Sa-
xeNRh$klinge >=365) | (SaxeNRh$breit »>=50)), 4, SaxeNRh$SaxTyp)
#
# abschliessend: numerische Variable in Faktor konvertieren,
# und Namen vergeben:
SaxeNRh <— within(SaxeNRh, {

SaxTyp «- factor(SaxTyp, labels=c('Kurzsax', 'Schmalsax',

'Breitsax', 'schw.Br.sax', 'Langsax','indet.')) })
# finis

Anregung: Das Skript mit den Ubungsdaten schrittweise durchspielen, zwischendurch
immer wieder den Datensatz anschauen, insbes. die letzte Spalte, wo der aktuelle Zu-
stand der Variable SaxTyp sichtbar ist. Sofern man Dinge, die man berechnet hat, ir-
ritierenderweise (noch) nicht sieht: bisweilen kann es zwischendurch nétig sein, R of-
fensiv zu ermuntern, den Datensatz zu aktualisieren: => Datenmanagement; => Ak-
tive Datenmatrix; => Aktualisiere aktive Datenmatrix.

Zu Ubungszwecken gibt es in den Datensitzen auch ,,8_SaxeSchretzheim®,
eine noch nicht perfekt gepriifte Datei, auf die die hier entwickelte Typologie samt
Skript versuchsweise einmal angewendet werden kann. Kleine Herausforderung: der
Schretzheim-Datensatz enthilt auch Messer (SaxTyp 0), und in Schretzheim gibt es
keine Langsaxe (SaxTyp 5), weshalb der obige Code zur Konvertierung der numeri-
schen Variable in einen Faktor...
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SaxeNRh <— within(SaxeNRh, {
SaxTyp <- factor(SaxTyp, labels=c('Kurzsax', 'Schmalsax',
'Breitsax', 'schw. Breitsax', 'Langsax','indet.')) })

... unbedingt angepasst werden muss, genauer: die Benennungen. Viel Freude mit dem
Beispiell

25.4 DEMOGRAPHIE ZWENTENDORF

In diesem Abschnitt untersuchen wir exemplarisch die demographischen Daten des
Griberfeldes von Zwentendorf, also Fragen nach der Geschlechterverteilung, dem
Kinderanteil, der mittleren Lebenserwartung etc. Viele der Daten haben das Niveau
ciner Nominal- oder Ordinalskala, in der Praxis werden diese Daten oft als Haufigkei-
ten ausgewertet.

25.4.1 Datensichtung und -aufbereitung

Nach dem FEinlesen der Daten ,,3_Zwentendorf* kann es notwendig sein, einige der
Variablen aufzubereiten, z. B. den numerisch codierten Sex (1=Mann, 2=Frau) in ei-
nen ,,Faktor* zu verwandeln. Bei einer ersten Datensichtung (z. B. => Statistik; =>
Deskriptive Statistik; => Haufigkeitsverteilung; fiir ,,Sex* und ,,AlterK1*) stellen wir
fest, dass der Datensatz 595 Zeilen hat, d. h. 595 Individuen umfasst, die Auszihlung
fir Sex insgesamt 125 Minner und 129 Frauen ergibt, was in Summe 254 geschlechts-
bestimmte Individuen sind. Wir priifen nach: => Statistik; => Kontingenztabellen;
=> Kreuztabelle, und setzen ,,AlterKI“ in die Zeilen, ,,Sex* in die Spalten. Ohne De-
tails ausloten zu wollen, sehen wir, dass (naheliegenderweise) alle die Kinder betref-
fenden Altersklassen mit Null besetzt sind, d. h. geschlechtsunbestimmt, aber in der
Tabelle neben ,,Mann® und ,,Frau die zu erwartende Spalte ,,indet.” fehlt.

Wir bereinigen diesen Mangel durch das Bilden einer neuen Variablen, die
auch die Geschlechtsunbestimmten umfasst: => Datenmanagement; => Variablen
bearbeiten; => Rekodiere Variablen; im Feld oben ,,Sex* auswihlen; im kleinen Feld
rechts den neuen Variablennamen setzen, z. B. ,,SexAll“ und in dem Feld darunter die
Recodierungsanweisung(en) eingeben (die ,,Grammatik® des Rekodierens kann man
via ,,Hilfe* nachlesen):

1 = ,,Mann“
2 = ,,Frau*
@ = ,,indet.*
NA = ,,indet.*



...und mit OK bestitigen. Danach zeigt uns eine Hiufigkeitsauszidhlung von ,,SexAll*
an, dass nun auch 341 ,indet.* im Datensatz enthalten sind. Eine fiir die spitere Uber-
sichtlichkeit nitzliche MaBnahme konnte zudem das Neuordnen der Variable
»OexAll” sein: => Datenmanagement; => Variablen bearbeiten; => Neuordnen der
Faktorenstufen; ,,SexAll” auswihlen, Hikchen an ,,Erzeuge sortierte Faktorenvari-
able”, OK. In dem dann aufklappenden Fenster die Reihenfolge der Merkmalsauspra-
gungen neu festlegen, z. B. — wie in der Anthropologie weithin iblich — 1 Mann, 2
Frau, 3 indet. & OK. Danach weist die Kreuztabelle AlterKl mit SexAll (=> Statistik;
=> Kontingenztabellen; => Kreuztabelle; ...) auch alle Geschlechtsunbestimmten
aus. Anschliefend fithren wir diese Neuordnung der Faktorenstufen auch mit der Va-
riablen ,,AlterKI* durch, d. h. bringen die Faktoren in die entsprechende biologische
Reihenfolge. Danach gibt uns eine Kreuztabelle (Abb. 104; => Statistik; => Kontin-
genztabellen; => Kreuztabellen; ...) eine Ubersicht iiber die Alters- und Geschlechts-
bestimmungen:

SexAll

AlterKl Mann Frau indet.
foetal 0 %} 37
Inf. I/1a %) 0 73
inf. I/1b 0 %) 31
inf. I/2 %) 0 69
inf. II 0 1 60
juvenil 9 9 12
f-ad 10 18 8
s—ad 52 29 11
f-mat 32 21 2
s—-mat 12 25 9
sen 1 19 %}
erw. 9 7 29

Abb. 104 Kreuztabelle Altersklassen und Geschlecht fiir Zwentendorf, unveranderte Ausgabe aus R.

Das ist zwar noch keine schone, publikationsreife Tabelle, aber sie enthilt die Infor-
mationen, die wir fir die weitere demographische Auswertung benétigen. Die Beat-
beiter von Zwentendorf haben fir die Erwachsenen die ubliche Klassifikation mit
adult (20-40), matur (40-60) und senil (60 ff.) offenbar differenziert in f-ad, s-ad, f-mat
und s-mat, was flr frithadult, spitadult, frihmatur und spatmatur steht, d. h. fiir Al-
tersklassen a 10 Jahre — was ein weithin verfolgter Standard ist. Die Alterseinteilung
der Kinder hingegen z. B. mit ,,Inf. I/1a“ ist untiblich, wir missen sie genauer verste-
hen. Man kénnte die Information in der Publikation nachlesen (was gewiss der richtige
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Weg istl), statt dessen schauen wir im Datensatz selbst nach: Er enthilt u. a. die Vari-
ablen ,,Jahre* und ,,Monate®, in die Altersbestimmungen auch nach numerisch ange-
legt sind, wobei beide Variablen additiv gemeint sind, d. h. ein 1,5-jihriges Kind als 1
Jahr 6 Monate abgelegt ist. Dieses Ablegen der Information hingt mit unserem Ubli-
chen Notationssystem zusammen, nach dem wir Monate in einem Zwdlfersystem den-
ken, das numerisch wiederum als Zehnersystem zu notieren wire, also z.B. 1 Jahr und
6 Monate als 1,5 Jahre, 1 Jahr und 9 Monate als 1,75 Jahre. Sprich: die Kollegen haben
fiir das Ablegen der Daten eine angemessene, intuitiv verstindliche Weise gewihlt,
deren weitere statistische Auswertung jedoch etwas holprig ist. Als eine der méglichen
Lésungen fassen wir beide Variablen zusammen und bilden ,,LLebensmonate®. => Da-
tenmanagement; => Variablen bearbeiten; => Erzeuge neue Variable®; dort setzen
wir als ,,Neuer Variablenname* ,,Lebensmonate® ein und vereinbaren bei ,,Anweisung
fir die Berechnung™:

Jahre x 12 + Monate. OK.

Routinemifig tiberprifen wir jede Transformation, z. B. mit einem Histogramm, und
sehen, dass das erwiinschte Ergebnis erreicht wurde: Fiir alle Alter bis einschliefSlich
14 Jahre (d. h. alle Kinder) steht nun das Alter in Lebensmonaten bereit. Anhand einer
Kreuztabelle lisst sich nun ersehen, dass Inf. I/1a alle Kinder von 2 Monaten bis 2
Jahren meint (d. h. 1 Monat steht fiir ,,neonat.“ / Neugeborene), Inf. I/1b alle 2- bis
3-Jahrigen, Inf. 1/2 alle 3- bis 7-Jdhrigen und Inf. IT (wie tblich) alle 7- bis 14-Jdhrigen.
Juvenil ist von 15 bis einschlief3lich 19 Jahre gemeint, die Altersklasse frihadult be-
ginnt mit 20 Jahren.

Hinweis: Numerische Variablen kénnen richtigerweise nicht in Kreuztabellen
verwendet werden. Falls nétig, muss man dafiir eine numerische Variable wie z. B.
,,Jahre® zuvor in einen Faktor verwandeln, d.h. => Datenmanagement; => Variable
bearbeiten; => Konvertiere numerische Variable in Faktoren; beispielsweise ,,Jahre®
mit ,,Verwende Ziffern® in die neue Variable (z.B.) ,,JahreF* hineintragen, weil man
dann nach Bedarf sowohl die numerische Variable ,,Jahre* als auch den Faktor ,,Jah-
reF* verwenden kann.

Praxistipp. Solche Datenaufbereitungen sind Teil nahezu jeder Analyse eines Daten-
satzes. Im Laufe eines Projekts kann dies insgesamt eine groflere Menge an Arbeits-
schritten sein, die zudem (tipp-) fehlerbehaftet sind. Daher lohnt es, sich alle Proze-
duren, die erfolgreich und fehlerfrei waren und die man anschlieBend ,,immer wieder
braucht, zu sammeln und in einem Skript abzuspeichern. Das vereinfacht das Wieder-
ankntipfen an das bisher Erreichte nach einer Arbeitsunterbrechung auf zwei Schritte:



(1) Daten einlesen, (2) Datenaufbereitungs-Skript in das Befehlsfenster einkopieren,
markieren und ausfithren. So hat man stets den aktuellen, sauberen Datensatz. Ein
Beispiel fiir ein solches Skript —mit den zuvor fir Zwentendorf beschriebenen Schrit-
ten — findet sich unter den Ubungsdaten.

25.4.2 Analyse der Geschlechtszusammensetzung

Damit sind wir in der Lage, die Angaben in Abb. 104 genauer zu verstehen und erstellen
aus diesen Daten die zusammenfassende Ubersicht Abb. 105, die man wohl auch pub-
lizieren wiirde.

Mann Frau indet.| Summe
Kinder 0 1 270 271
Jugendliche 9 9 12 30
Erwachsene 116 119 59 294
Summe 125 129 341 595

Abb. 105 Zusammenfassende Ubersicht zu Alter und Geschlecht nach den Daten aus Abb. 104.

An der Zusammenfassung wird deutlich, dass der Anteil der Kinder und Jugendlichen
in Zwentendorf mit 301 von 595 Individuen (50,6 %) sehr hoch ist, und dass bei den
Erwachsenen ein ausgewogenes Minner-Frauen-Verhiltnis besteht. Im gegebenen
Fall ist das ,,ausgewogen® offensichtlich, doch zu Ubungszwecken haken wir nach.

Oft wird zu diesem Thema ecin ,,Maskulinititsindex* (MI) berechnet, und zwar als
(Anzahl Minner / Anzahl Frauen) *100.% Wobei ein Ergebnis von 100 als ,,ausgewo-
gen® gelten wiirde, Werte Giber 100 stehen fiir ,,Ménneriiberschuss®, Werte unter 100
fir ,,Frauentiberschuss®. So tibersichtlich dieser Index auch sein mag — er ist statistisch
weitgehend wertlos, da man die Abweichungen vom Idealwert im Grunde kaum auf
ecine Signifikanz einschitzen kann. Wollte man angemessen mit den Informationen
umgehen, musste man zumindest das Konfidenzintervall mitgeben, was in den ein-
schligigen Publikationen fast nie geschieht. Da diese Intervalle bei den tblichen Po-
pulationsgrofen in der Regel sehr weit ausfallen, dienten sie eher der Verunsicherung
des Lesers als der Klirung. Hat man tatsichlich den Verdacht, dass eine Unausgewo-
genheit besteht, ist ein Chi-Quadrat-Anpassungstest die einzig angemessene Losung.?*

937, B. Herrmann, B. u. a. (1990). Prdhistorische Anthropologie. Leitfaden der Feld- und Labormethoden. Berlin:
Springer (p. 310). — Bisweilen wird statt 100 (i. e. Prozent) auch die Zahl 1000 eingesetzt (i. e. Promille), was eine
hoéhere Genauigkeit suggeriert.

% Siegmund, F. (2009). Der Maskulinitatsindex und statistische Verfahren zur Prifung auf Unterschiede in den
Geschlechteranteilen friihmittelalterlicher Populationen. Bulletin der Schweizerischen Gesellschaft fiir Anthropo-
logie 15(1-2), 5-17. Dort u. a. Belege fir das Maddchen-Knaben-Verhaltnis und Vergleichsdaten. — Musterguiltig
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Als Vergleich wirde man entweder — wenn begriindbar — ein anderes Griberfeld ein-
setzen, besser jedoch die Tatsache, dass im (gut dokumentierten) neuzeitlichen Mittel-
europa auf 100 Midchen-Geburten 105,55 Knabengeburten entfallen. Unter der An-
nahme, dass alle Geborenen irgendwann auch einmal unter den Gestorbenen auftau-
chen und das Sterberisiko unter den nicht geschlechtsbestimmten Kindern fiir Knaben
wie Midchen gleich ist, lassen sich daraus fiir jede Population Erwartungswerte for-
mulieren. Mit dem Ansatz:

Geschlechtsbestimmte Population = 254 (im Falle Zwentendorf).

Faktor = geschlechtsbestimmte Population / 205.55;

erwartete Anzahl Frauen = Faktor * 100;

erwartete Anzahl Minner = Faktor * 105.55;
erhalten wir fiir Zwentendorf 123.6 Frauen und 130.4 Minner als die biologisch er-
warteten Hiufigkeiten fiir einen Test. Mit => Statistik; => Kontingenztabellen; =>
»Analyse einer selbst eingegebenen Kreuztabelle® priifen wir dies.

Pearson's Chi-squared test
data: .Table
X-squared = 0.01544, df = 1, p-value = 0.9011

Das resultierende Chi-Quadrat von 0,9 ist weit von jeder Signifikanz entfernt, d. h. das
beobachtete quantitative Midnner-Frauen-Verhiltnis in Zwentendorf weicht nicht sig-
nifikant von den Erwartungen (eines ausgewogenen Geschlechterverhiltnisses) ab —
wie bei den meisten mir bekannten frithmittelalterlichen Griberfeldpopulationen.
Gibe es signifikante Abweichungen vom Erwarteten, mussten die Ursachen
jenseits der Statistik gesucht und plausibel gemacht werden. Méglich ist, dass bei den
Erwachsenen eine Selektion vorliegt (z. B. Minnerkloster, Frauenkloster, Soldaten-
friedhof u. a.). Méglich ist auch, dass bei den nicht-geschlechtsbestimmten Kindern
und Jugendlichen ein sehr unterschiedliches Sterberisiko vorlag. Das kann an ge-
schlechtsspezifisch unterschiedlicher Firsorge fir die Kinder liegen, oder an ge-
schlechtsspezifisch unterschiedlichen Sterberisiken bei den Jugendlichen. So sind —
man verzeihe den Vergleich — bei Schimpansen minnliche Jugendliche untereinander
sehr aggressiv, was die Herdendemographie von erwachsenen Schimpansen deutlich
zuungunsten des Minneranteils beeinflusst. So ist z. B. auch denkbar, dass sehr junge

sauber durchgefiihrt fir zu Zwentendorf zeitahnliche Graberfelder bei: Caselitz, P. (1982). Die frihmittelalterli-
chen Skelettgraber vom Schélerberg in Osnabriick: Die Ergebnisse der anthropologischen Bearbeitung. Nachrich-
ten aus Niedersachsens Urgeschichte 51, 127-169, hier: 146-147. Nur acht der dort zusammengetragenen 39
Graberfelder weisen signifikante Abweichungen auf.



Frauen unmittelbar nach dem Fruchtbarwerden-Kénnen auch in die Reproduktion
eintreten, was ihre Gesundheitsrisiken erhéht und wiederum den Anteil erwachsener
Frauen in einer Population stark beeinflussen kann.

25.4.3 Alterszusammensetzung I: der Kinderanteil

Der Anteil der Kinder und Jugendlichen in Zwentendorf liegt bei 50,6%. Im Vergleich
zur Merowingerzeit, wo auf den Griberfeldern Kinderanteile um 15% und um 25%
ublich sind,? oder etwa zur Bandkeramik® mit Anteilen oft um 25 %, ist dies sehr viel.
Die weitere Debatte um dieses Thema ist endlos.”” Die Mehrheit der Kollegen halt
einen Anteil von um 45 — 60 % verstorbener Kinder und Jugendlicher fiir ,,natiirlich®,
gerne werden fiir die Berechnung der Sterbetafeln (dazu weiter unten) sogar ,,fehlende
Kinder hinzuinterpoliert. Andere Kollegen, zu denen der Verfasser gehért, kénnen
sich sehr wohl Populationen vorstellen, die bei passenden Lebensumstinden (geringe
Bevélkerungsdichte; stark lindliche statt stidtische Lebensweise) und anderen Repro-
duktionsstrategien (hohes Elterninvestment in das einzelne Kind) auch mit einem tat-
sichlich geringen Kinderanteil erfolgreich Bestand haben. Diese Debatte sei hier nicht
weitergefithrt, sondern nur kurz die Konsequenzen hinsichtlich der Statistik herausge-
arbeitet: Das Arbeiten mit Prozentzahlen und Indices hilft, das vorliegende Material
im Sinne einer rein beschreibenden Statistik darzustellen. Indes: Unterschiede zwi-
schen Populationen wird es immer geben, sodass stets auch die Frage auftaucht, ob
diese mehr oder weniger grolen Unterschiede statistisch signifikant sind. Fir eine si-
chere Beantwortung dieser Frage taugen Prozentwerte und Indizes nicht (gar nichtl) —

% Grundlegend: Acsadi, Gyorgi & Nemeskéri, Janos (1970). History of human life span and mortality. Budapest:
Akadémia Kiadd. / Fir das Frihmittelalter: Lohrke, Brigitte (2004). Kinder in der Merowingerzeit: Gréber von
Mddchen und Jungen in der Alemannia. Rahden /Westf.: Leidorf. — Sehr griindliche, lesenswerte Debatte und
Zusammenstellung von Vergleichszahlen bei: Kolbl, Stefanie (2004). Das Kinderdefizit im friihen Mittelalter - Re-
alitit oder Hypothese? Zur Deutung demographischer Strukturen in Gréberfeldern. Nat. Diss. Univ. TUbingen:
https://d-nb.info/970716850/34 [24.1.2020].

% Siemoneit, Beate (1997). Das Kind in der Linienbandkeramik: Befunde aus Grdberfeldern und Siedlungen in
Mitteleuropa. (Internationale Archiologie 42). Rahden /Westf.: Leidorf.

97 Beispiele: Ulrich-Bochsler, Susi (1997). Anthropologische Befunde zur Stellung von Frau und Kind in Mittelalter
und Neuzeit. Bern: Berner Lehrmittel- und Medienverlag. / Ulrich-Bochsler, Susi (2006), in: Chr. Kissling, Chr. & S.
Ulrich-Bochsler. Kallnach-Bergweg: Das frithmittelalterliche Gréberfeld und das spédtrémische Gebdude. Bern: Ar-
chéologischer Dienst des Kantons Bern. / Lohrke, Brigitte & Cueni, Andreas (2010), in: K. Mdller, Gréber, Gaben,
Generationen: Der friihmittelalterliche Friedhof (7. Jahrhundert) von der Friihberggasse in Baar (Kanton Zug).
(Antiqua 48). Basel: Archdologie Schweiz. / Grefen-Peters, Silke (2013), in: M. C. Blaich, Werla 2 — Die Menschen
von Werlaburgdorf: Ein Beitrag zur Geschichte des Nordharzvorlandes im 8. bis 10. Jahrhundert. (Monographien
des Romisch-Germanischen Zentralmuseums, 114). Mainz: Verlag des Rom.-German. Zentralmuseums.
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wie oben in den Abschnitten zu Konfidenzintervallen und ,,Chi-Quadrat-Krise® dar-
gelegt wurde. Wer den eigenen Befund mit anderen Serien zuverlissig in Beziehung
setzen will, sollte die Rohdaten, d. h. die beobachteten Haufigkeiten zusammenstellen
und diese — je nach Fragestellung: individuell oder als Sammelserie — den eigenen Da-
ten gegeniiberstellen. Allein die tatsdchlichen Hiufigkeiten und ihr Vergleich mit Hilfe
des Chi-Quadratverfahrens samt eindeutigem Test sind seriGs.

Nicht zuletzt: Das Erginzen ,,fehlender” Kinder ist grober Unfug!

25.4.4 Alterszusammensetzung II: Demographie der Kinder
Fir eine erste Vertiefung stellen wir die Nicht-Erwachsenen aus Abb. 104 zu einer
tibersichtlichen Tabelle zusammen, die zum ersten Uberblick und besseren Vergleich
mit anderen Publikationen mit den tiblichen Altersklassen operiert.

Anzahl %
Neonat. 37 12,3
Inf. I 173 51,9
Inf. IT 60 18,0
Juv. 30 9,0
Summe 300 100

Abb. 106 Auszug aus der Demographie von Zwentendorf: Haufigkeit der nicht-erwachsenen Toten.

Zudem ermitteln wir (anhand einer Tabelle der Lebensmonate) die fiir viel verwendete
Testparameter bendtigte Anzahl der gestorbenen Kinder im Alter von 5 bis einschl. 9
Jahren (in Zwentendorf: 50) und von 10 bis einschl. 14 Jahren (in Zwentendorf: 31).
Daraus errechnen wit: Ds9/Dig14 = 1.6 und Ds.14/Dery. = 0.28, was ganz grob den
Verhiltnissen der von G. Gruppe bearbeiteten Schleswiger Skelettserie und der von S.
Greven-Peters publizierten Serie von Werlaburgdorf entspricht, jedoch von den laut
Bocquet & Masset (1977) erwarteten Mindestwerten abweicht,” die laut Bocquet &
Masset (1977) eine reprisentativ iibetlieferte Kinder- und Jugendlichen-Serie indizie-
ren. Fir einen Populationsvergleich samt Test verwenden wir das Griberfeld von

Werlaburgdorf (8.-10. Jh.).?

9% Zusammenfassend samt Diskussion z.B. bei Herrmann u.a. (1990), 306-310; Greven-Peters (2013), 31-35.
% Greven-Peters (2013) 32 Tab. 3.



Zwentendorf erw.  Werlaburgdorf erw.

Neonat 37 335 8 11.5
Inf. 1 173 163.7 47 56.2
Inf. I1 60 61.0 22 21.0
Juv. 30 41.7 26 14.1
Summe 300 103

Abb. 107 Vergleich der Kindersterblichkeit in Zwentendorf und Werlaburgdorf. Links jeweils die be-
obachteten Haufigkeiten, recht (kursiv) die Erwartungswerte, die sich ergaben, wenn beide
Populationen dem gleichen Muster folgten. An groReren Differenzen beobachtet — erwartet wird
deutlich, wo die Unterschiede liegen, die laut Chi-Quadrat hochsignifikant sind.

Ein Chi-Quadrattest mit Chi-Quadrat = 16.3 und p=0.00095 zeigt, dass sich beide
Serien hochsignifikant unterscheiden. Die Erwartungswerte (,,erw.*) in Abb. 107 zei-
gen an, wo die wesentlichen Unterschiede liegen: in Werlaburgdorf ist der Anteil von
Inf. I geringer als (gegentiber Zwentendorf) erwartet und vor allem der Anteil der ver-
storbenen Juvenilen sehr hoch. Damit jedoch entspricht Zwentendorf stirker den Er-
wartungen an eine ungestorte reprisentative Serie — worauf im nichsten Kapitel beim
Thema , life tables” niher einzugehen sein wird.

Wir vertiefen die Einsicht in die Verhiltnisse weiter, indem wir allein fiir die jungen
Kinder (bis Inf. II) die Lebensmonate niher studieren und z. B. als Histogramm aus-
geben (Abb. 108).19 Danach starben — wie Ublich — die meisten Kinder in der ersten
Lebensmonaten, danach sinkt die Sterblichkeit, ein zweites relatives Maximum liegt im
Alter um 1,5 bis 2 Jahre.

Da das Abstillen der Kinder und die damit verbundene Nahrungsumstellung
als eine Zeit erthdhten Risikos wihrend der Lebensphase Infans gilt, kénnte man das
Histogramm als begriindeten Anfangsverdacht darauf nehmen, dass das Abstillen in
Zwentendorf oft im Alter von um 2 Jahren geschah — was wiederum Riickschliisse auf
den tblichen Intergeburtenabstand bei den Miittern zuliee. Ein Blick in die Rohdaten
zeigt, dass die Haufung ,,um 2 Jahre* genauer bei 24, 30 und 36 Monaten (Abstillalter?)
liegt, und dass eine weitere Haufung davor bei 18 Monaten liegt (Kind lernt Laufen =
erhéhtes Unfallrisiko?). Was an dieser Stelle nur als Hinweis darauf genommen werden
soll, dass es hier um recht kleinteilig unterschiedliche Phinomene geht, bei denen stark

100 Abb. 108 entstand auf Basis der Kinder bis einschl. 83 Lebensmonaten (Datensatz ,,Infansl“) mit
Hilfe des R-Commanders und dem Plugin KMggplot2, die Befehlssequenz findet sich unter den
Ubungsdateien als Skript.
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aggregierende Histogramme relevante Phinomene eher kaschieren denn herausarbei-
ten kénnten. Wobei vorab quellenkritisch natiitlich zu beleuchten wire, welche Klas-
sen und Hiufungen sich allein aufgrund der Giblichen Ansitze der anthropologischen
Altersbestimmung ergeben. Wie gesagt: hier geht es nicht um Ergebnisse, sondern um
typische Fragestellungen und Ubetlegungen, wie man diese 16st.

S

30-

Anzahl Kinder

20~

0 6 12 18 24 30 36 42 48 54 60 66 72 8
Lebensmonate

Abb. 108 Erreichtes Lebensalter in Monaten fiir die Zwentendorfer Kinder (nur Infans |, n=210).

25.4.5 Alterszusammensetzung III: Sterbetafeln (life tables)

Die hier in Abb. 104 zusammengestellten Rohdaten werden traditionell in sog. Sterbe-
tafeln Gberfiihrt, die in der englischsprachigen Fachliteratur sinnigerweise als , life tab-
les* bezeichnet werden.!”! Zwar gibt es fiir deren Erstellung mit mortAAR sogar ein
eigenes R-Paket,!2 doch ich persénlich ziehe fur diese Aufgabe das Arbeiten mit einer
Tabellenkalkulation deutlich vor. Wihrend in solchen Tafeln fir die modernen De-
mographie jedes Lebensjahr eine Datenzeile ausmacht, arbeitet man in der Paldode-
mographie fast durchweg mit sog. verkiirzten Sterbetafeln, in denen mehrere Lebens-
jahre — entsprechend der Detailliertheit zu Grunde liegenden anthropologischen Al-
tersbestimmung — zu Altersklassen zusammengefasst sind (Abb. 109).

101 Grundlegend in archiologischem Kontext: Acsadi & Nemeskéri 1970. Kurz und gut: Herrmann u.a. 1990, 304-
306 mit Tab. 5.2.1.
102 https://cran.r-project.org/web/packages/mortAAR/index.html [24.1.2020].
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Gehen wir die Bedeutung der einzelnen Spalten kurz durch:

a Umfang der Altersklasse in Jahren

Dy Anzahl der in dieser Altersklasse gestorbenen Individuen

d« relative Anzahl der in dieser Altersklasse gestorbenen Individuen

I relative Anzahl der Uberlebenden

g« Sterbewahrscheinlichkeit in dieser Altersklasse

Ly Anzahl der in dieser Altersklasse insgesamt gelebten Jahre

Tk Anzahl der in dieser Population insgesamt noch zu lebenden Jahre

ex mittlere Lebenserwartung zu Beginn dieser Altersklasse

ax mittlere Lebenserwartung derjenigen, die diese Altersklasse erreicht haben
Alter a D, dy L« qx L. T ex ax
infans [ 72100 3825 1.000,0 3825 5.6612 224044 224 224
infans IT 7 60,0  109,3 617,5 177,0 3.939,9 16.743,2 27,1 341
juvenil 6 30,0 54,6 508,2 107,5 2.885,2 12.803,3 252 392
frithadult 10 360 656 4536 1446 42077 99180 219 41,9
spatadult 10 920 167,6 3880 4319 30419 57104 147 447
frihmatur 10 55,0  100,2 2204 4545 1.703,1  2.668,5 12,1 52,1
spatmatur 10 46,0 83,8 120,2 6970 783,2 965,4 8,0 58,0
Senil 10 20,0 36,4 36,4 1.000,0 182,1 182,1 50 650
Summe 549,0

Die Summe der Verstorbenen in Abb. 109 entspricht nicht ganz den Rohdaten (Abb.
104). Denn die nur als ,,erwachsen® bestimmten Individuen wurden hier nicht aufge-
nommen. Denn wo sollte man sie zuordnen? Ein bisweilen gewihlter Weg, sie anteilig
auf alle Altersklassen frithadult bis senil zu verteilen, verzerrt das demographische Bild
einer Population zu sehr — es ist besser, flr solche Tafeln auf die allzu ungenau be-
stimmten Individuen zu verzichten. Dennoch: In geringem Umfang ist ein solches
Aufteilen von Individuen ublich.13 Gibe es beispielsweise ein nur allgemein als

Abb. 109 Sterbetafel (/ife table) fir das Graberfeld von Zwentendorf.

103 Zum konkreten Vorgehen: Kemkes-Grottenthaler, Ariane (1993). Kritischer Vergleich osteomorphologischer
Verfahren zur Lebensalterbestimmung Erwachsener. Phil. Diss. Mainz. S. 173-174.
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»adult” bestimmtes Individuum, wiirde man es im vorliegenden Fall als 0,5 frihadult
und 0,5 spitadult in der Tabelle erfassen. Womit erklirt ist, weshalb solche Tabellen
eher regelhaft als gelegentlich auch halbe und drittel Individuen enthalten. Als Faust-
regel sollte gelten: ein Verteilen sollte auf max. drei Altersklassen erfolgen, noch un-
genauer bestimmte Individuen gehdren nicht in eine solche Tabelle.

Indes: Man passt die Tabellen auch den anthropologischen Altersbestimmun-
gen an. Erfolgen sie z. B. nach adult, matur, senil, also nach 20-Jahres-Klassen fir die
Erwachsenen, macht das in Abb. 109 benutzte 10-Jahres-System keinen Sinn. Wurden
die Daten — wie in Mitteleuropa weithin tblich — nach der ,,komplexen Methode®
erhoben und auch jahrgenau oder mit engen Altersspannen publiziert,'* kénnen —
zumindest technisch — auch die von Acsadi & Nemeskéri (1970) bevorzugten Sterbe-
tafeln mit 5-Jahres-Klassen gebildet werden. In der archiologie-relevanten Anthropo-
logie kommen fiir Erwachsene Tabellen mit 5-]Jahres-Klassen, 10-Jahres-Klassen und
20-Jahres-Klassen vor, bisweilen wird auch mit 7er-Schritten (frith-, mittel-, spit-) ge-
arbeitet. Hinsichtlich der Erwachsenen sollte man also frithzeitig priifen, wie grof3 die
Altersspannen tiblicherweise sind. Hat man, wie eingangs beim Thema Datenerfassung
diskutiert, die Information in zwei Spalten als ,,von® und ,,bis“ abgelegt, ldsst sich
schnell sehen, ob in einer Serie fiir die Mehrheit der Erwachsenen ein 5et-, 7er-, 10et-
oder 20er-System angemessen ist.

Den zu diesem Buch gehérenden Daten sind dem entsprechend mehrere Ster-
betafeln als LO- und Excel-Tabellen beigefiigt, die fiir einige tibliche, unterschiedliche
Systeme von Altersklassen angelegt sind und entweder so wie gegeben benutzt werden
kénnen, oder bei Bedarf nach etwas Eindenken selbst angepasst werden kénnen.

Im vorliegenden Fall haben wir mit Abb. 109 eine Tafel fiir die Gesamtpopu-
lation mit 10-Jahres-Klassen (bei den Erwachsenen) erstellt, normalerweise wird zu-
sdtzlich eine eigene Tafel fiir die Midnner und eine fiir die Frauen berechnet. Aus den
Spalten di und gx werden oft Graphiken abgeleitet — die mir personlich als wenig aus-
sagekriftig erscheinen. Eine regelhaft weiterverwendet Zahl ist eo, die Lebenserwar-
tung bei der Geburt, in unserem Fall 22,4 Jahre. Ich hoffe, Sie stutzen hier: 22,42 Die
Kennzahl ey ist in der Demographie ein viel verwendeter Wert, doch oft irritiert sie
bei Nicht-Profis, insbesondere, wenn sie so tief ausfallt. Doch aus den Werten in der
Spalte Dy ersehen wir, dass es durchaus eine nennenswerte Zahl dlterer Menschen in
Zwentendotf gab.

104 Acsadi & Nemeskéri 1970; Herrmann u.a. 1990, 52-68. Einen wertvollen Methodenvergleich bietet eine Studie
zur Abschatzung der Qualitat der Altersbestimmungen: Kemkes-Grottenthaler, Ariane (1993). Kritischer Ver-
gleich osteomorphologischer Verfahren zur Lebensalterbestimmung Erwachsener. Phil. Diss. Mainz.



Es lohnt, mit einer Sterbetafel ,,zu spielen®, um deren Berechnungen besser
zu verstehen — weshalb es vorteilhaft, sie als Tabellenkalkulation aufgesetzt zu haben.
Man 16sche einmal alle Kinder aus der Tabelle und betrachte die Wirkung auf e,. Man
»erginze einmal nicht vorhandene Kinder: Der Wert von €oFehler! Textmarke nicht definiert.
ist wesentlich von der Zahl der verstorbenen Kinder abhingig — wie entweder schlich-
tes Nachdenken oder vergleichende Versuche via Tabellenkalkulation bei den Zahlen
der Erwachsenen schnell verdeutlichen. Das Problem in der Archiologie ist — siche
oben die Debatte um das Kinderdefizit ist —, dass gerade die Anzahl der Kinder ,,un-
sicher® ist: Es ist moglich, dass die Anzahl der auf einem Griberfeld erfassten Kinder
der tatsichlichen Zahl verstorbener Kinder entspricht. Es ist aber auch méglich, dass
die Zahl der Kinder aufgrund schlechter Knochenerhaltung oder einer Sonderbehand-
lung verstorbener Kinder etc. kleiner ausfillt. Was bedeutet, dass der Wert von e we-
sentlich von Faktoren abhingt, die bei archiologischen Setien als unsicher und schwer
abschitzbar angesehen werden. Weshalb die in der Demographie viel verwendete
Kennzahl e fiir den Vergleich archiologisch tUberlieferter Serien nur bedingt brauch-
bar ist. Daher wurde die Sterbetafel hier um die selten verwendete Spalte a, erweitert.
Sie beziffert die mittlere Lebenserwartung derjenigen, die diese Altersklasse erreichten.
Ein demographisch gut verwendbarer Wert ist daraus acny (oder auch: ax), die mittlere
Lebenserwartung derjenigen, die das Erwachsenenalter erreichten, hier 41,9 Jahre. Wie
»opielen® schnell aufzeigt, dndert sich dieser Wert nicht, wenn man Kinder addiert
oder 16scht. Daher empfehle ich, zusitzlich zu e fiir die Gesamtpopulation, die Min-
ner und die Frauen stets auch ay fir eine Population anzugeben. Populationsverglei-
che auf Basis von ay sind inhaltlich weitaus belastbarer als solche auf Basis von eq.

Ein anderes Problem der Sterbetafeln ldsst sich indes nicht beheben: Kenn-
zahlen wie ey oder ag sind — Prozentzahlen dhnlich — zur Beschreibung einer Popula-
tion gut geeignet. Doch wie steht es um die Frage, ob ein Unterschied zwischen zwei
Populationen noch im Rahmen des Zufilligen liegt oder signifikant anders ist? Diese
wichtige Frage ldsst sich anhand der aus einer Sterbetafel abgeleiteten Kennzahlen in
der Regel nicht beantworten, weshalb der folgende Abschnitt seltener begangene, je-
doch wichtige alternative Zugriffe auf die Frage der Bevilkerungszusammensetzung
und der mittleren Lebenserwartung eréffnet.

Ein letztes Caveat: Sterbetafeln und die resultierenden Kennzahlen setzen eine statio-
nire Bevolkerung voraus. Durch starke Ein- oder Auswanderung geprigte Populatio-

nen oder solche, die in sich sehr stark wachsen oder schwinden (z. B. Schwarze Pest),
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werden durch die resultierenden Kennzahlen nicht angemessen charakterisiert. Ist ge-
sichert, dass man einer solchen Serie arbeitet, sollte man auf das Erstellen einer kon-
ventionellen Sterbetafeln und das Berechnen von ey oder ax verzichten.

25.4.6 Alterszusammensetzung IV: Demographie der Erwachsenen

Als erste Ubersicht stellt man aus den Rohdaten Abb. 104 wiederum eine Tabelle mit
den Hiufigkeiten und Prozentwerten zusammen (Abb. 110). Da die nur grob als ,,er-
wachsen Altersbestimmten sowie die Geschlechts-Unbestimmten dort sauber ausge-
wiesen sind, kénnen sie in der Tabelle hier als nicht weiterfihrend ausgeklammert
werden.

Minner %  erw. / Chi Frauen %  erw. / Chi
frithadult 10 9.3 13.7/1.0 18 716.1 14.3/0.9
spétadult 52 48.6 39.6/3.9 29 259 41.4 /3.7
frithmatur 32 299 259/14 21 18.8 27.1/1.4
spatmatur 12 77.2  181/20 25 223 189/20
senil 1 0.9 9.8/79 19 1770 10.2/7.5
Summe 107 100 112 100

Abb. 110 Ubersicht zum Sterbealter der Manner und Frauen in Zwentendorf (n=219). Die Prozent-
werte sind als Spaltenprozente berechnet. Die zusatzliche Spalte zeigt ,,erw.” den Erwartungswert
und ,,chi“, den Chi-Wert der jeweiligen Zelle. Beobachtete Werte, die erheblich Giber dem Erwar-
tungswert liegen, sind rot gefarbt, solche, die erheblich unter dem Erwartungswert liegen, grin ge-
setzt.

Das Balkendiagramm Abb. 111, in das wir die Jugendlichen und Unbestimmten be-
wusst eingeschlossen haben, visualisiert diese Daten, aber das wesentliche Ergebnis ist
vor allem an der Tabelle Abb. 110 ablesbar: Hier haben wir zusitzlich zu den tblichen
Prozentzahlen in einer weiteren Spalte die Erwartungswerte eingetragen und das re-
sultierende Zellen-Chi. Da der kritische Wert von Chi-Quadrat bei einer 2x2-Tafel
3,84 betrigt, indizieren Zellen-Chi-Werte von 3,84 oder hoher eine sehr deutliche Ab-
weichung zwischen beobachtet und erwartet, aber auch halb so hohe Chi-Werte (d. h.
hoéher 1.92) verweisen auf auffillige Differenzen. Demnach unterscheiden sich die
Sterblichkeiten fiir Midnner und Frauen in Zwentendorf hochsignifikant, wobei Min-
ner als spitadulte hiufiger sterben und Frauen als spitmature und senile Individuen
(d.h. die spite Adultas und frithe Maturitas rel. oft iiberlebend).

Die entsprechenden Kennzahlen aus der Sterbetafel lauten: Minner e 19,9
Jahre, az 36,8 Jahre, Frauen e 22,7 Jahre, ax 41,9 Jahre — die Zwentendorfer Frauen
wurden also im Mittel ca. 5 Jahre dlter als die Minner, was ein fiir die Urgeschichte
oder das Frihmittelalter ungewohnlicher Befund ist. Doch die obige Darstellung als



Tabelle lisst einerseits besser erkennen, in welchem Alter was passiert, und vor allem
erlaubt sie, die Unterschiede auch auf ihre Signifikanz zu testen. Es ergibt sich fiir die
gesamte Tabelle ein Chi-Quadrat von 31.77 mit einem p-Wert von 0.000002132, d. h.
die Unterschiede zwischen Frauen und Minnern in Zwentendorf sind hochsignifikant.
Das ist keinesfalls immer gegeben, die Méglichkeit, mit einer Teststatistik arbeiten zu
kénnen, ist sehr wertvoll.
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Abb. 111 Alters- und Geschlechtsverteilung der Zwentendorfer Jugendlichen und Erwachsenen
(n=324).

Jenseits von Zwentendorf ist die im Vergleich zu Minnern erhéhte Sterblichkeit jun-
ger Prauen ist ein nahezu regelhaft beobachtetes Phinomen. Man verbindet sie mit
dem hoéheren Risiko fir Frauen in der reproduktiven Phase. Frauen, die diese Lebens-
phase tiberlebt haben, hatten eine gute Chance, ilter zu werden. Auch die anschlieend
erhéhte Sterblichkeit der Minner ist ein gingiges Phinomen. Relevant und je nach
Population unterschiedlich ist vor allem der konkrete Altersbezug dieser ,,Peaks®: das
ausgeglichene Bild bei den Zwentendorfer Jugendlichen zeigt an, dass die reproduktive
Phase der Zwentendorfer Frauen wohl erst im Alter frithadult (i.e. 20-30) einsetzte
und Jugendliche nicht betraf — das ist z. B. bei vielen bandkeramischen und frithbron-
zezeitlichen Serien anders. Das weitere Anwachsen der Sterblichkeit der Frauen in die
Klasse spitadult kbnnte anzeigen, dass die reproduktive Lebensphase nicht auf ein
Jahrzehnt begrenzt war — was wiederum in Zusammenhang zu setzen wire mit den
zuvor angeschnittenen Themen Intergeburtenabstand und Kindersterblichkeit. Relativ
ungewohnlich ist die (sehr) hohe Sterblichkeit der spitadulten Minner, die in diesem
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Ausmal} nur selten beobachtet wird — doch dies tiefergehend zu analysieren und zu
interpretieren, ist nicht Aufgabe dieses Kapitels.

Noch kurz zum Praktischen: Fiir Abb. 111 wurden aus dem Ausgangsdatensatz
nur die Kinder weggefiltert, die Jugendlichen hingegen belassen (Filter: Age > 2). Weil
der R-Commander in den Grafiken jedoch die leeren Klassen mitauffiihrt, was hier
storend wire, missen diese zuvor noch entfernt werden: => Variablen bearbeiten; =>
Nicht verwendete Faktorenstufen 16schen; ,,AltersKI*“ auswahlen & OK. Dann: =>
Grafiken; => Balkendiagramm; ,,AlterK1“ ausgewihlt, bei Grafiken fiir die Gruppen
»oexAll“ eingesetzt; => beim Reiter ,,Optionen® als Skalierung der Achse ausnahms-
weise ,,Prozente® gewihlt, als ,,Art der Balkengrafik® , Parallel nebeneinander® ge-
wihlt, die ,,Position der Legende® mit ,,Zentrum® gesetzt und rechts die Achsen ent-
sprechend beschriftet.

Inhaltlich wesentlich war hier darzulegen, dass die Zuriickfithrung auf testbare Tabel-
len an Stelle oder erginzend zu den Sterbetafeln wieder Sicherheit in der statistischen
Bewertung von Unterschieden gibt. Was hier modellhaft am Vergleich zwischen Min-
nern und Frauen innerhalb einer Population aufgezeigt wurde, eignet sich umso mehr
fiir den Vergleich zwischen verschiedenen Populationen.

Die bei solchen Betrachtungen iibliche Analyse mit Sterbetafeln und nach der (ggf.
unterschiedlichen) Hiufigkeit von Altersklassen wie hier in Abb. 110 verstellt den Blick
dafiir, dass die zu Grunde liegenden anthropologischen Bestimmungen ein weitaus
héheres Skalenniveau aufweisen als Nominaldaten. Die Altersbestimmungen folgen
einer quantitativen Skala, genauer einer Verhiltnisskala mit echtem Nullpunkt. Die
Tatsache, dass an Stelle von Punktschitzungen, d. h. der Angabe eines wahrscheinli-
chen Sterbejahrs (wie bei Zwenkendorf) meist ein Intervall angegeben wird (von — bis,
dlter als & jlnger als), um die Ungenauigkeit der Schitzungen zu signalisieren, dndert
daran wenig. Denn zu den Intervallen kann ihre Mitte berechnet werden, und die In-
tervallmitten folgen einer Verhiltnisskala. Dass in der Praxis dann meist nicht alle
Werte des Zahlenstrahls besetzt sind, d. h. de fakto keine stetige Skala vorliegt, tut dem
keinen Abbruch. Folglich sind Statistiken jenseits von Haufigkeiten, Prozent und Chi-
Quadrat-Tests anwendbar. Da die Annahme des Vorliegens einer Normalverteilung
wiederum meist nicht berechtigt ist, konnen die Altersbestimmungen gut mit den In-
strumenten nicht-parametrischer Verfahren beleuchtet werden. Median, Quartile und
Rangtests sind addquate Werkzeuge, sowohl fir populationsinterne Vergleiche wie



etwa das hier verfolgte Frauen-Manner-Beispiel aus Zwentendorf, insbesondere aber
auch fir Vergleiche zwischen Populationen.
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Abb. 112 Histogramm der Sterbealterbestimmungen fiir die Frauen und Manner in Zwentendorf.
Vgl. Abb. 113.

Gehen wir also fiir Zwentendorf kurz auch diesen Weg und vergleichen die Mittel-
werte Minner / Frauen mit dem nicht-parametrischen Rangtest nach Kruskal und
Wallis (Abb. 113).

337



338

mean sd  O% 25% 50% T5% 100% n NA
alle 40.86345 12.22098 20 35 35 950 75 249 45
Mann 38.69159 8.857798 20 35 35 45 65 107 O
Frau 43.83929 14.410053 20 30 45 55 75 112 7

Kruskal-Wallis rank sum test
data: Jahre by Sex
Kruskal-Wallis chi-squared = 6.4621, df = 1, p-value = 0.01102

Abb. 113 Zusammenfassende Statistiken fiir das Sterbealter der Erwachsenen (n=249) in Zwenten-
dorf samt Rangtest auf Signifikanz des Unterschieds Manner - Frauen.

Das mittlere Sterbealter der Erwachsenen — Kinder und Jugendliche sind hier aus be-
kannten Griinden wieder ausgeklammert — liegt demnach bei 40,9 Jahren, der Unter-
schied zwischen Minnern (38,7 Jahre) und Frauen (43,8 Jahre) ist nach Ausweis des
Kruskal-Wallis-Tests statistisch signifikant. Hine addquate Grafik bietet das Histo-
gramm Abb. 112

Ich empfehle, fir die Demografie zusitzlich zu den traditionellen Sterbetafeln auch
diesen Weg der Hiufigkeitstabellen mit Chi-Quadrat-Tests und der Analyse der Jahre
als ganz gewdhnliche quantitative Skala zu verfolgen, denn die beiden letztgenannten
Ansitze bieten erhebliche Vorteile beim Populationsvergleich.

25.4.7 Schitzung der Lebendbevélkerung
Aus der Anzahl der Verstorbenen, ihrer mittleren Lebenserwartung und der unter-
suchten Zeit kann die GréBe der Lebendbevélkerung geschitzt werden. Die Schitz-
formel lautet:105

Lebendbevolkerung = Anzahl der Verstorbenen * e, / Zeitspanne
In der urspringlich publizierten Fassung dieser Formel wurde noch ein ,,Korrek-
turfaktor von plus 10 % hinzuaddiert zum Ausgleich von Abwanderung und andern-
orts erfolgten Bestattungen, doch dieser Wert ist willkiitlich gesetzt und nicht begriind-
bar: Man sollte auf diesen Faktor verzichten.

Nach dem oben Gesagten zum Thema ey und der groBen Abhingigkeit von
der (unsicheren) Anzahl der Kinder kénnte man dazu neigen, diese Schitzung fir
problematisch zu halten. Doch das ist nicht der Fall. Denn die Anzahl der Verstorbe-
nen hingt mit ey gegenliufig zusammen: Léscht man alle Kinder aus der Sterbetafel,
steigt eo an, aber die Anzahl der Verstorbenen sinkt, und vice versa. Es lohnt, all dies

105 Herrmann u.a. 1990, 311-312.



einmal spielerisch zu simulieren und die Ergebnisse der Bevélkerungsschitzungen zu
protokollieren: das Ergebnis ist weitgehend stabil.
Im Falle von Zwentendorf, dessen Belegungsdauer nach J. Giesler (1997) auf

etwa 125 Jahre angesetzt werden kann, ergeben sich:

595 (alle Toten) x 22.4 (eg) / 125 = 106 gleichzeitig lebende Individuen, resp.

294 (Erwachsene) x 41.9 (ax) / 125 = 99 gleichzeitig lebende Individuen.
Die Anzahl der in Zwentendorf gleichzeitig Lebenden kann demnach auf etwa 100
Individuen geschitzt werden.

25.5 SOZIALE FRAGESTELLUNG AM BEISPIEL SANDHOFEN

Frauen und Minner, Alte und Junge — wie spiegeln sich solche sozialen Gruppen in
den Grabbeigaben wider, was kann man aus der Relation der Grabbeigaben zu den
biologischen Parametern ablesen und daraus iiber die horizontalen Sozialstrukturen
einer Gesellschaft ableiten? Arm und reich, Adel? Die Frage nach der vertikalen Dif-
ferenzierung einer Gesellschaft beschiftigt uns auch in der aktuellen Politik, die in den
2010er Jahren die sich in vielen westlichen Gesellschaften wieder weitende Schere zwi-
schen den ganz Reichen und der Normalbevélkerung beklagt (z. B. Atkinson 2015;
Scheidel 2017). Diese Fragen kénnen auch an vergangene Gesellschaften gestellt wer-
den, wie z. B. gab es ererbten Status (,,Adel“); wurden Minner durchweg besser oder
schlechter behandelt als Frauen, usw. Wir wollen dem Thema anhand eines frithmit-
telalterlichen Griberfeldes im Raum Mannheim nachgehen, das in einem qualititvol-
len Katalog gut publiziert ist (Koch 2018), zu dem jedoch eine ausfiihrliche Auswer-
tung bislang fehlt. Immerhin: die erfahrene Frithmittelalterarchdologin Ursula Koch,
die das Material vorgelegt hat, hat zu wichtigen Themen kurze Einordnung in der Pub-
likation vorgenommen, die hier als Grundlage verwendet werden kénnen.

25.5.1 Theorie, Modelle, Ansatzpunkte, Gegenwartsbezug

In den Anfingen der wissenschaftlichen Archdologie dominierten fiir sozialgeschicht-
lichen Fragestellungen Modelle, die eine direkte Gleichsetzung von Grabausstattung
und Bestattungsaufwand einerseits und sozialen Gruppen andererseits vornahmen,
wie es z. B. das beliebte Fachwort ,,Firstengrab verdeutlicht. In der Frihmittelalterar-
chiologie wurden beispielsweise bestimmte Waffenausstattungen direkt mit Begriffen
verkniipft, die sich in den zeitgendssischen Schriftquellen finden, wie z. B. frei / unfrei,
Reiter, Adliger, oder auch Romane versus Franke (s. Lit.-Verweise bei Steuer 1994,
Siegmund 2015). In den 1970er Jahren wollten (unabhingig voneinander) insbes. Mi-
chael Gebiihr (1976) fir die Romische Kaiserzeit und Rainer Christlein (1973) fur die
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Merowingerzeit diese alten Systeme ablésen; beiden schwebte vor, den Reichtum von

Grabausstattungen zunichst beschreibend zu messen, d. h. objektiv zu quantifizieren,
und erst danach soziale Deutungen zu entwickeln. Als mit ihrem Material erfahrene
Archiologen definierten sie Werte einzelner Fundgattungen (Gebiihr) bzw. Kiriterien,
um Grabfunde vier Reichtumsgruppen zuweisen zu kénnen (Christlein: ,,Qualitdts-
gruppen® A-D). In der Frihmittelalterarchiologie wird das System von Rainer Christ-
lein — trotz aller richtigerweise an ihm getibten Kritik — bis heute weiterhin angewandt.
Wegen des Fehlens von ,,Adelsgribern® in Sandhofen und um die lokalen Gegeben-
heiten besser fassen zu konnen, hat U. Koch fir den Raum Mannheim ein an das
Vorgehen von Christlein angelehntes, feinmaschigeres Kriteriensystem entwickelt und
die Sandhofener Griber danach zugeordnet und analysiert (Koch 2018, 278-301). Thre
Qualititsgruppen von 1 bis 5 (reich -> arm) wurden in unseren Datensatz aufgenom-
men und dienen als Vergleich zu den beiden nachfolgend dargelegten Systemen.

Auf Kritik an den im System Gebthrs vorgenommenen Setzungen reagie-
rend, entstanden in Skandinavien fiir die Romische Kaiserzeit zwei unterschiedliche

Systeme, die sich rein auf das Zihlen und Messen beschrinkten, d. h. ohne subjektive
Faktoren auskommen wollten. Lotte Hedeager (1980) entwickelte als Maf3zahl den —
je nach Publikationssprache unterschiedlich abgekiirzten — Begriff AAT (Anzahl von
Artefakttypen) bzw. NAT (number of artefact types): sie summiert die Anzahl der in einem
Grab vorkommenden unterschiedlichen Fundgattungen. Als Kontrollvariable ermit-
telte sie, ob darunter Objekte aus Gold sind, um diese Tatsache dem AAT-Wert ge-
geniiberstellen zu kénnen. Der Vergleich bei Hedeager (1980) zeigt, dass die Anwe-
senheit von Gold und hohe AAT-Werte in der Rémischen Kaiserzeit Skandinaviens
miteinander einhergehen.

Lars Jorgensen (1987) entwickelte eine feingliedrigere Messung des Werts der
Fundgattungen. Seine Ausgangsthese ist ebenso einfach wie plausibel: Hiufig vorkom-
mende Objektgattung sind relativ wertirmer, selten vorkommende Gattungen sind
relativ wertvoller. Also dividiert er die Anzahl der Griber durch die Haufigkeit einer
Fundgattung und nimmt das Ergebnis als Wert dieser Fundgattung. Demnach hitte
ein Pferd als Beigabe, das nur einem der Sandhofener Griber vorkam, den Wert 281
/ 1 = 281; Keramikgefisse kommen in Sandhofen insgesamt 122 Mal vor, so dass ein
Gefil den Beigabenwert 281 / 122 = 1,48 hat. Aus der Summe dieser einzelnen Bei-
gabenwerte (Jorgensen: #ype value) in einem Inventar ergibt sich dann der ,,Grabwert"
(Jorgensen: grave value).

Bei der Bearbeitung des kaiserzeitlichen Griberfeldes von Costedt (Siegmund
u.a. 1996, insbes. 100-105) wurden die drei Systeme von Gebithr, Hedeager und



Jorgensen parallel verfolgt und verglichen. Unterschiede sind gegeben, aber die Ergeb-
nisse aller Systeme sind stark und hochsignifikant miteinander korreliert, sie fihren zu
sehr dhnlichen Einschitzungen der konkreten Griber. AnliBlich einer Studie zu mero-
wingerzeitlichen Gribern mit besonderen Bugelfibeln konnte ich zeigen, dass das
Konzept von Jorgensen auch gewinnbringend auf frithmittelalterliche Griber tibertra-
gen werden kann (Siegmund 2015).

In den modernen Wirtschafts- und Sozialwissenschaften wird soziale Gleichheit oder
Ungleichheit mit dem 1921 vorgeschlagenen Gini-Index formuliert, wobei Null der
Zustand ginzlicher sozialer Gleichheit ist und 1 den extrem mdoglichsten Unterschied
zwischen arm und reich formuliert. Da er auf Einkommensangaben von Bevélke-
rungsgruppen beruht, gibt es nicht nur methodische und praktische Probleme bei des-
sen Berechnung (was ist Einkommen? — man denke an die Beriicksichtigung von Ver-
sicherungen, Rentenanspriichen und Immobilien, man denke an die Beriicksichtigung
von Kapital), sondern auch die Frage, inwieweit das Konzept tiberhaupt auf Gesell-
schaften, die keine Geldwirtschaft praktizieren, iibertragen werden kann. Vielfach wer-
den daher neben dem Gini-Index auch andere Kennzahlen herangezogen (Atkinson
2015, 17-62) — Kennzahlen, die man anhand des AAT-Systems oder der Grabwerte
nach Jorgensen durchaus auch fiir urgeschichtliche Gesellschaften ermitteln kann: Wie
hoch ist der Anteil am Ganzen (Gesamteinkommen; Bruttosozialprodukt), den die
1% Reichsten oder auch die obersten 10 % einer Gesellschaft inne haben? Wie grof3
ist der Anteil an Armen in einer Population? — wobei der Median des Einkommens
der relevanten Gesamtpopulation als Bezugspunkt gesetzt wird und diejenigen, die
60 % dieses Medians unterschreiten, als ,,arm* klassifiziert werden.10¢

Anhand solcher Parameter wiren prihistorische und frithgeschichtliche Po-
pulationen mit modernen Situationen vergleichbar. Einschrinkend muss man jedoch

106 Um diese abstrakte Zahl zur Armutsgrenze etwas anschaulicher zu machen: In Deutschland lag der Median-
wert des monatlichen Nettoeinkommens einer einzelnen Person im Jahr 2019 bei ca. 1.870 €, 60 % davon sind
ca. 1.120 €. Dieser Betrag liegt zwar deutlich Giber dem monatlichen Hartz-V-Satz, der im Jahr 2019 fir eine
erwachsene alleinstehende Person monatlich 424 € betrug. Da in solchen Fallen aber eine als angemessen gel-
tende Miete samt Strom- und Heizkosten (GréRenordnung insges. 550 €) sowie die Krankenversicherung (ca. 85-
90 €) ebenfalls direkt tiber die Sozialversicherung (,,Jobcenter”) getragen wird, ergibt sich in Summe ein (wenn
auch nicht bar verfigbares) monatliches Einkommen von ca. 1.060 €. Diese Rechnung verdeutlicht, was die in
den Wirtschaft- und Sozialwissenschaften oft angesetzte Armutsgrenze von 60 % des Medians aller Einkommen
einer Gesamtpopulation bedeutet: Sie liegt in Deutschland im Jahr 2019 mit ca. 60 € Differenz ganz knapp tber
einem Leben auf Hartz-1V-Niveau.
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— auch ohne die unten dargelegten eigenen Beobachtungen einzuflechten — nach Sich-
tung der Literatur feststellen, dass die sehr unterschiedlichen Grundlagen, die je nach
Quellenlage bei einer historischen Betrachtung in solche Kennzahlen eingehen mis-
sen, ihre globale Vergleichbarkeit (stark) einschrinken. Die Aussagen z.B. bei Scheidel
(2017) wirken dort besonders tragfihig und vergleichbar, wo innerhalb einer stirker
konsistenten Informationslage Zeitreihen gelegt werden kénnen, um Entwicklungen
aufzuzeigen. Dies durfte auch an prihistorischen Daten immer wieder mdglich sein.
Fir die Erfassung von Sandhofen mit sozialgeschichtlicher Fragestellung re-
sultiert aus der Sichtung der gegebenen Modelle und Ansitze folgende Vorgehen:!07
erfasst werden die anthropologische Alters- und Geschlechtsbestimmung; die von U.
Koch angegebenen Datierung des Grabes; die GroBe und Eigenheiten des Grabes
(Aufwand der Grablegung); die Anzahl der Gold und Silberobjekte im Grab (Kon-
trollvariable); alle vorkommenden Fundgattungen sowie deren jeweilige Haufigkeit im
Grab; die Einordnung der Griber nach den von U. Koch gesetzten Qualititsgruppen.

25.5.2 Datensichtung und -aufbereitung

Wie tiblich, muss am Beginn einer Auswertung der erfasste Datensatz gesichtet und
z.'T. aufbereitet werden. Fir die biologische Alters- und Geschlechtsbestimmung lie-
gen zwei unterschiedliche Bearbeitungen vor (vgl. Koch 2018, 10). Nach einer Sich-
tung erkennen wir, dass beide nicht selten zu unterschiedlichen Ergebnissen fihren.
Wir beschlieen, die umfassendere anthropologische Untersuchung von Sv. Partheil
zur Grundlage zu machen und die Ergebnisse von M. Teichmann, die im Grunde auf
die Zihne zielte, nur da einzusetzen, wo erstere fehlende Werte aufweist. Danach be-
obachten wir 125 Minner zu 56 Frauen, was ein ungewdhnlich starkes Ungleichge-
wicht der Geschlechter ist. Auch wenn die biologischen Geschlechtsbestimmungen
von Partheil (,,Sex”) in wiederum ungewohnlicher Hiufigkeit von den archiologischen
Geschlechtsbestimmungen sensu soziales Geschlecht (,,Gender™) durch U. Koch ab-
weichen (in 14 von 173 Fillen, i. e. 8 %), ergibt sich bei der Bestimmung des sozialen
Geschlechts ein Verhiltnis von 128 Minnern zu 56 Frauen, d. h. eine dhnlich starke
Abweichung. Statt der leider iiblichen Berechnung des Maskulitititsindex testen wir
die Hiufigkeiten des biologischen Geschlechts gegen die Erwartung von 105 : 100

107 Der hier verwendete Datensatz wurde im Sommersemester 2019 anlasslich einer vom Verf. geleiteten Statis-
tik-Ubung an der Univ. Miinster gemeinsam erarbeitet von: V. Becker, Chr. Diies, S. Geilhaupt L. Kopner, M.-M.
Mancini und P. Tarner. Ich danke allen Teilnehmern des Kurses herzlich fiir ihr groBes Engagement bei der ge-
wissenhaften gemeinsamen Erarbeitung des Aufnahmeschemas und der Datenerfassung.



(hier also im Hinblick auf die Population von 181 bestimmten Individuen als 93 Min-
ner zu 88 Frauen)'® mit Hilfe von => Statistik; => Kontingenztabellen; => ,,Analyse
einer selbst eingegebenen Kreuztabelle® und erhalten ein Chi-Quadrat von 11.8 mit
einem p-Wert von ca. 0.0058, d. h. hochsignifikant. Bilanz: Sandhofen ist signifikant
ein ungewdhnliches, minnerdominiertes Griberfeld.

Die Altersbestimmungen wurden zunichst richtigerweise aus der Publikation
heraus im System ,,von Alter” / ,bis Alter* erfasst, d. h. die Unter- und die Ober-
grenze der angegebenen Spanne notiert. Fir die sozialgeschichtliche Auswertung be-
darf es einer gewissen Bereinigung und Vereinheitlichung, d. h. ein Uberfiihren in Al-
tersklassen — auch wenn man fiir Einzelfallprifungen gewiss auch immer auf die Ori-
ginaldaten wird zuriickgreifen wollen. Dafiir sind in der biologischen Anthropologie
jenseits von Kindern und Jugendlichen — je nach Bearbeiter — Klassenweiten von 5
Jahren, 7 Jahren (frih-, mittel-, spatadult, usw.), 10 Jahren (frith-, spatadult, usw.) oder
20 Jahren (adult, matur, senil) iblich. Welche Klassenbildung ist angemessen? Wir er-
rechnen die Altersspanne (,,bis minus ,,von®), filtern die Erwachsenen heraus (Alter
»von® gréfer gleich 18) und stellen fest: ca. 50 Mal betrigt sie 60 Jahre, wohinter sich
die lediglich als ,,erwachsen® Bestimmten (20-80 Jahre) verbergen. Ca. 70 Mal betrigt
die Spanne 10 Jahre, ca. 20 Mal 20 Jahre. Also war seitens der Bearbeiterin eine recht
detaillierte Altersbestimmung gewlnscht und oft auch mdglich, so dass wir uns als
Zielsystem fur ein System mit 10-Jahres-Klassen entscheiden. Das nachfolgende
Skript, das wir auch als Ubungsdaten beilegen, etledigt diese Aufgabe. Am besten voll-
zieht man es Schrift fiir Schritt nach; zwischendurch jedes Mal die aktive Datenmatrix
aktualisieren und die Matrix betrachten. Das resultierende System soll sein: 0 unbe-
stimmt; 1 infans I; 2 infans 1I; 3 juvenil; 4 frih-adult; 5 spat-adult; 6 frith-matur; 7 spit-
matur; 8 frih-senil; 9 spit-senil; 10 erwachsen.

Uber fiihrung der Altersangaben von - bis
in Altersklassen infans I, infans II, juvenil,
und 10-Jahres-Klassen fir Erwachsene, so moéglich

Als Namen des Datensatzes haben wir ,,sh* fur Sandhofen verwendet.

A

sh$alterskl <- with(sh, Q)
sh$alterskl <- ((((sh$von + sh$bis)/2) %/%10) +2)
#

108 Sjegmund, F. (2009). Der Maskulinititsindex und statistische Verfahren zur Priifung auf Unterschiede in den
Geschlechteranteilen friihmittelalterlicher Populationen. Bulletin der Schweizerischen Gesellschaft fiir Anthropo-
logie 15, 5-17.
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# nun Kinder korrigieren:
sh$alterskl <- ifelse(((sh$von >=0) & (sh$bis <=7)), 1, sh$alterskl)
sh$alterskl <- ifelse(((sh$von >=7) & (sh$bis <=14)), 2, sh$alterskl)
sh$alterskl <- ifelse(((sh$von >=14) & (sh$bis <=18)), 3, sh$alterskl)
#
# nun bei Alterspanne grdsser gleich 20 korrigieren auf "erwachsen"
sh$agespan <- (sh$bis - sh$von)
sh$alterskl <- ifelse((sh$agespan >=20), 10, sh$alterskl)
#
# nun zusdtzlich Variable als Faktor ablegen
sh <- within(sh, {

f.Altersklasse <- factor(alterskl, labels=c('inf. I',6 'inf. II',6'juv.',6'f-ad.', 's-
ad. ',

'f-mat.','s-mat.','f-sen.','s-sen.', 'erw."'))

AbschlieBend wird die numerische Variable ,,alterskl* noch in einen Faktor gewandelt,
und zwar unter eigenem Namen (,,f.Altersklasse), damit sie fir das Folgende wahl-
weise numerisch oder als Faktor zur Verfiigung steht. Im Ergebnis haben wir fiir Sand-

hofen 42 Kinder und Jugendliche (i.e. 16,6 %),! 127 genauer altersbestimmte Er-
wachsene und 84 als ,,erwachsen bestimmte Individuen. Die weitere Auswertung sol-
cher Informationen hatte wir schon im Kapitel Zwentendorf eingehend besprochen,
hier werden die Altersklassen nur fir den Vergleich mit der Werteinschitzung der
Grabausstattungen bendtigt.

Als nichstes kénnte man die von U. Koch vorgenommene Zuordnung der Griber zu
Qualititsgruppen (,,Qualgr®) sichten: => Statistik; => Kontingenztabellen; =>Kreuz-
tabelle, Gender und Qualgr auswihlen, OK (Abb. 114). Der Chi-Quadrattest zeigt, dass
es nach dem Qualitdtsmodell von U. Koch keine signifikanten Unterschiede zwischen
Minnern und Frauen gibt.

Wir werfen einen Blick in den Altersbezug der Qualititsgruppen: => Statistik;
=> Mittelwerte vergleichen; => Einfaktorielle Varianzanalyse; setzen ,,f. Altersklasse®
als Grupperungsvariable ein und ,,Qualgr* als abhingige Variable. Die resultierende
Tabelle der jeweiligen Mittelwerte zeigt, dass fiir Kinder keine Daten vorliegen und
der Mittelwert fiir alle Alter zwischen 2.3 und 3.1 recht dicht beieinander liegt, woraus
sich angesichts der relativ grolen Standardabweichungen keine signifikanten Unter-
schiede ergaben (p-Wert ca. 0.79). Nach diesem ersten Eindruck mit dem System der

109 Das erscheint auf den ersten Blick wenig, doch siehe dazu das Kap. Demografie Zwentendorf: Kinderanteil.



Qualitdtsgruppen gehen wir zunichst zum Thema AAT — Anzahl von Artefakttypen
tber.

Qual.-gruppe Mann Frau alle %
1 7 6 14 9,4
2 37 15 53 35,6
3 24 14 42 28,2
4 23 17 40 26,9
Summe 91 52 149| 700,0

Abb. 114 Haufigkeiten der Qualitatsgruppen nach U. Koch in Sandhofen.

25.5.2.1 Errechnen des AAT-Werts

Die diesbeziigliche Datenaufbereitung ist etwas ,,tricky”. Es liegen vor 31 Variablen
mit der jeweiligen Haufigkeit dieser Gattung in einem Grab, wobei die meisten Zellen
leer sind, d. h. die betreffende Fundgattung in diesem Grab nicht vorkommt. Jede
nicht-leere Zelle steht fiir 1 AAT, und wir miissen nun deren Summe pro Zeile zum
AAT-Wert des Grabes aufaddieren. Wir benutzen dazu die Funktion ,,is.na“, die ab-
fragt, ob es einen gliltigen Wert gibt und — je nach Befund — eine ,,1 ausgibt, sofern
ja = fehlender Wert. Die Summe dieser Abfragen iiber alle Variablen ergibt demnach
die Anzahl der leeren Zellen in einem Grab, die Differenz 31 minus dieser Summe ist
der AAT-Wert. Ja, es mag auch andere Wege geben, mit Hilfe von R zum Ziel zu
gelangen, der hier eingeschlagene ist nur ein méglicher Weg. Daraus resultiert folgen-
den Skript (als Ubungsdatei beiliegend):

# Ermitteln des AAT-Werts flUr jedes Grab

sh$aat <- 31 - (is.na(sh$Muenze) + is.na(sh$Anhaenger) + is.na(sh$Perlen) +
is.na(sh$Fibeln) + is.na(sh$Ringe) + is.na(sh$Guertel) + is.na(sh$GGH) +
is.na(sh$FussSchn) + is.na(sh$Geraet) + is.na(sh$Kamm) + is.na(sh$Spatha) +
is.na(sh$Spathagarn) + is.na(sh$Schild) + is.na(sh$Lanze) + is.na(sh$Sax) +
is.na(sh$Axt) + is.na(sh$Pfeilspitze) + is.na(sh$GGunverz) + is.na(sh$GGtausch) +
is.na(sh$Tasche) + is.na(sh$Pinzette) + is.na(sh$Schmied) + is.na(sh$Feuerstahl) +
is.na(sh$Reitgeschirr) + is.na(sh$Pferd) + is.na(sh$Messer) + is.na(sh$Feile) +
is.na(sh$Keramikgef) + is.na(sh$Glasgef) + is.na(sh$Holzgef) + is.na(sh$Bronze-

gef))

#

Ein Histogramm Uber ,,aat” liefert uns einen ersten Einblick: Der maximale Wert in
Sandhofen ist 12, doch die meisten Griber weisen kleine Werte auf; der Median liegt

bei 2,0, der Mittelwert bei 2.4. Fiir einen ersten Eindruck wiederholen wir die Fragen,
die auch an die Koch’schen Qualititsgruppen gestellt wurden: wie steht es um den
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Geschlechts-, wie um den Altersbezug? Dazu fithren wir wie zuvor jeweils eine ,,Ein-
faktorielle Varianzanalyse® durch und sehen: Im Sinne der AAT-Werte sind Méinner
im Mittel mit 3.2 etwas reicher als Frauen mit 2.7, der Unterschied ist statistisch nicht
signifikant. Doch halt! — gemil3 dem Histogramm der AAT-Werte gab es viele Be-
obachtungen nahe Null und (erwartungsgemal3) sehr wenige hohe Werte, weshalb der
Mittelwert zwar informativ ist, aber ein parametrischer Test ginzlich unangemessen.
Daher: => Statistik; => Nichtparametrische Tests; => Kruskal-Walls-Test; dort f.Al-
tersklasse & aat einsetzen, OK. Der p-Wert ist deutlich nicht-signifikant, d. h. auch
nach dem Konzept der AAT-Werte gibt es keine besonderen Alterseffekte — was his-
torisch gesehen ein bemerkenswerter Befund ist. Doch wir wollen die Analyse hier
nicht weiter vertiefen, weil wir immer noch im Stadium der Datenaufbereitung sind,
sondern gehen zum Errechnen des Grabwertes nach L. Jorgensen (1987) tiber.

25.5.2.2 Errechnen des Grabwerts nach L. Jorgensen (1987)

Den Grabwert errechnen wir in einem mehrstufigen Prozess. Zunichst muss fiir alle
31 Fundgattungen festgestellt werden, wie oft sie in Sandhofen vorkommen. Das geht
z. B. mit diesem Befehl:

sum(sh$Muenze, na.rm=TRUE)

...der dann fiir alle 31 Fundgattungen durchzuspielen ist. Als ndchstes kann der Wert
ermittelt werden, den jede Fundgattung hat, der von Jergensen so genannte ,,type va-
lue®. Wir berechnen also 31 neue Variablen, die den jeweiligen Wert festhalten und
benutzen dazu wieder die Funktion ,,ifelse®: Ist der Wert der Ausgangsvariable ,,mis-
sing®, wird eine Null eingetragen, ansonsten der Wert der Gleichung: Haufigkeit der
Fundgattung im Grab * (Anzahl Griber insgesamt / Haufigkeit der Fundgattung ins-
gesamt). Das resultierende Skript (wiederum den Ubungsdaten beiliegend) sieht so aus:

Logik Zuweisung: wenn Variable "missing", dann Werte-Variable = Null,
wenn nicht "missing", dann Werte-Variablen = Wert nach Joergensen

sh$j.muenze <- ifelse((is.na(sh$Muenze)==TRUE), @, (sh$Muenzex(281/9)))
sh$j.anhaenger <- ifelse((is.na(sh$Anhaenger)==TRUE), @, (sh$Anhaengerx(281/8)))
sh$j.perlen <- ifelse((is.na(sh$Perlen)==TRUE), @, (sh$Perlenx(281/423)))
sh$j.fibeln <- ifelse((is.na(sh$Fibeln)==TRUE), @, (sh$Fibeln*(281/12)))
sh$j.ringe <- ifelse((is.na(sh$Ringe)==TRUE), @, (sh$Ringex(281/23)))
sh$j.guertel <- ifelse((is.na(sh$Guertel)==TRUE), @, (sh$Guertel*(281/81)))
sh$j.ggh <- ifelse((is.na(sh$GGH)==TRUE), @, (sh$GGHx(281/3)))

sh$j. fussschn <- ifelse((is.na(sh$FussSchn)==TRUE), @, (sh$FussSchn*(281/1)))
sh$j.geraet <- ifelse((is.na(sh$Geraet)==TRUE), @, (sh$Geraet*(281/23)))
sh$j.kamm <- ifelse((is.na(sh$Kamm)==TRUE), @, (sh$Kammx(281/91)))
sh$j.spatha <- ifelse((is.na(sh$Spatha)==TRUE), @, (sh$Spathax(281/9)))
sh$j.spathagarn <- ifelse((is.na(sh$Spathagarn)==TRUE), 0,
(sh$Spathagarnx(281/11)))



sh$j.schild <- ifelse((is.na(sh$Schild)==TRUE), @, (sh$Schild*(281/32)))
sh$j.lanze <- ifelse((is.na(sh$Lanze)==TRUE), @, (sh$Lanzex(281/28)))

sh$j.sax «- ifelse((is.na(sh$Sax)==TRUE), @, (sh$Sax*(281/20)))

sh$j.axt <- ifelse((is.na(sh$Axt)==TRUE), @, (sh$Axtx(281/3)))
sh$j.pfeilspitze <- ifelse((is.na(sh$Pfeilspitze)==TRUE), @, (sh$Pfeil-
spitzex(281/45)))

sh$j.ggunverz <- ifelse((is.na(sh$GGunverz)==TRUE), @, (sh$GGunverzx*(281/22)))
sh$j.ggtausch <- ifelse((is.na(sh$GGtausch)==TRUE), @, (sh$GGtauschx(281/9)))
sh$j.tasche <- ifelse((is.na(sh$Tasche)==TRUE), @, (sh$Taschex(281/8)))
sh$j.pinzette <- ifelse((is.na(sh$Pinzette)==TRUE), @, (sh$Pinzettex(281/3)))
sh$j.schmied <- ifelse((is.na(sh$Schmied)==TRUE), @, (sh$Schmied*(281/2)))
sh$j. feuerstahl <- ifelse((is.na(sh$Feuerstahl)==TRUE), @, (sh$Feuer-
stahlx(281/11)))

sh$j.reitgeschirr <- ifelse((is.na(sh$Reitgeschirr)==TRUE), @, (sh$Reitge-
schirrx(281/11)))

sh$j.pferd <- ifelse((is.na(sh$Pferd)==TRUE), @, (sh$Pferdx(281/4)))
sh$j.messer <- ifelse((is.na(sh$Messer)==TRUE), @, (sh$Messer*(281/71)))
sh$j.feile <- ifelse((is.na(sh$Feile)==TRUE), @, (sh$Feilex(281/2)))
sh$j.keramikgef <- ifelse((is.na(sh$Keramikgef)==TRUE), O,
(sh$Keramikgef*(281/122)))

sh$j.glasgef <- ifelse((is.na(sh$Glasgef)==TRUE), @, (sh$Glasgef*(281/25)))
sh$j.holzgef <- ifelse((is.na(sh$Holzgef)==TRUE), @, (sh$Holzgef*(281/4)))
sh$j.bronzegef <- ifelse((is.na(sh$Bronzegef)==TRUE), @, (sh$Bronzegefx(281/2)))
#

# alle Werte addieren

sh$joergensen <- with(sh, j.muenze + j.anhaenger + j.perlen +

j.fibeln + j.ringe +j.guertel + j.ggh + j.fussschn +j.geraet +

j.kamm + j.spatha + j.spathagarn + j.schild + j.lanze + j.sax +

j.axt + j.pfeilspitze + j.ggunverz + j.ggtausch + j.tasche + j.pinzette +
j.schmied + j.feuerstahl + j.reitgeschirr + j.pferd + j.messer + j.feile +
j.keramikgef + j.glasgef + j.holzgef + j.bronzegef)

#

Nachdem die Einzelwerte generiert sind, kann deren Summe gebildet werden, der
Grabwert nach Jorgensen. Auch hier gilt: der hier eingeschlagene Rechenweg ist ein
moéglicher, sicherlich fithren auch andere Wege zum Ziel. Ein Histogramm gibt einen
ersten Hinblick: der maximale Grabwert liegt in Sandhofen bei ca. 350, doch die tiber-
wiegende Mehrheit der Griber liegt im Bereich Null bis 100 — wiederum eine stark
linkssteile Verteilung.

Wiederum folgt eine erste Sichtung wie zuvor: Der Mittelwert des Grabwerts
ist fiir Ménner mit ca. 42.3 gréBer als fir Frauen (ca. 34.6), doch ist der Unterschied
nicht signifikant (Kruskal-Wallis-Test). Bei den Altersklassen liegt der Mittelwert (bes-
ser: Median) fur Juvenile und fiir Spidtmature am hochsten; klammert man die Kinder
und Jugendlichen aus, zeigt der Kruskal-Wallis-Test jedoch auch hier, dass die Unter-
schiede entlang der Altersklassen statistisch nicht signifikant sind.
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Ein Streuungsdiagramm sowie eine Korrelationsrechnung (Rangkorrelation) zeigen,
dass der AAT-Wert und der Grabwert einen starken Zusammenhang miteinander auf-
weisen (Rangkorr.-koeff. Spearmann +0.84), wihrend der Zusammenhang mit den
Qualititsgruppen nach Koch in beiden Fillen gegeben, aber deutlich schwicher ist (-

0.41 resp. -0.50). Wie bereits anhand von Costedt erarbeitet (Siegmund u. a. 1996, 100-
105), ergeben sich jeweils sehr dhnliche Befunde, gleich, ob man mit AAT-Werten
nach Hedeager oder mit den Grabwerten nach Jorgensen operiert. Ich persénlich
ziehe letztere vor, da sich eine breiter aufgefidcherte Skala ergibt.

Soweit das Gewinnen und erste Sichten der Kennwerte Qualititsgruppen (Koch),
AAT (Hedeager) und Grabwert (Jorgensen). Die nichsten Analyseschritte kénnten
sein, diese Kennwerte mit der Frage des Aufwandes der Graberrichtung zu vergleichen
(Grabtyp, Grablinge und -breite, ggf. auch Tiefe), um zu priifen, ob man diese Aspekte
miteinbetten kann resp. méchte. Die Datentabelle enthilt, unabhingig von den Fund-
gattungen erfasst,'!? die Variablen ,,Au® = Gegenstand aus Gold und ,,Ag* = Gegen-
stand aus Silber; auch hier liegt es nahe, deren eventuelle Integration in den Grabwert
zu priifen, sowie deren Verhiltnis zu den Qualititsgruppen, AAT-Werten und dem
Grabwert. Nicht zuletzt ist die Frage des Grabraubes und dessen Auswirkungen zu
untersuchen, denn in Sandhofen liegt mit 91,5 % ein sehr hoher Anteil an gestérten
Gribern vor (Koch 2018, 277). Doch diese tiefergehenden (eigentlichen) Analysen
seien nun dem selbstindigen Entdeckertrieb des interessierten Lesers Gberlassen.

Methodisch sei noch angemerkt, dass der Grabwert nach Jorgensen eine m. E. sehr
geeignete relative Skala ergibt, die stitker differenziert als die Qualititsgruppen nach
Christlein (1973) oder Koch (2018) oder das AAT-System, seine absolute Grof3e je-
doch stark von der GréBe des Griberfeldes abhingig ist. Der seltenste vorkommende
Gegenstand dirfte meist die Hiufigkeit 1 haben, so dass dieser Gegenstand als Ein-
zelobjekt in Sandhofen mit seinen 281 Gribern eben den Einzelwert 281 erhilt, in
dem kleinen Griberfeld von Costedt mit seinen 44 Bestattungen hingegen den Ein-
zelwert 44. Um diesen Effekt zu vermeiden und damit auch unterschiedliche Griber-
felder miteinander vergleichbar zu machen, sollte man die Berechnung gegentiber dem
Originalvorschlag von Jergensen leicht verindern und die Zahl der Griber auf 100

110 ¢, h, eine goldene Fibel wurde 1x als Fibel erfasst und 1x als Goldartefakt. Daher sind die Variablen Au und Ag
bei der ersten Kalkulation der Grabwerte ausgeklammert worden, um nicht ein Objekt zwei Mal zu zéhlen. Doch
dieses Vorgehen kann durchaus hinterfragt werden.



(oder 1.000) normieren. Die Formel fiir den Typwert der Miinzen sihe dann wie folgt
aus:

sh$j.muenze <-
ifelse((is.na(sh$Muenze)==TRUE), 0, (sh$Muenzex((281/9)%(100/281))))

Ich empfehle sehr, eine solche Normierung vorzunehmen, um unterschiedliche Gri-
berfelder vergleichbar(et) zu machen.

Die unnormierten Grabwerte der 1% reichsten Griber in Sandhofen liegen
bei je ca. 300 — 350, nach einer solchen Normierung haben sie Werte von ca. 107-125.
In Costedt hatten die drei reichsten Graber Werte von 50-110, woraus sich nach einer
solchen Normierung Grabwerte von 115-250 ergiben. Die Mediane der Grabwerte
ligen nach dieser Normierung bei ca. 4.2 (Sandhofen) und 15.9 (Costedyt).

Zudem ist offensichtlich, dass der Typwert nach Jorgensen gerade fiir seltene
Objekte und kleine Griberfelder stark vom Zufall abhingig sein kann. Daher wiirde
ich fiir eine valide Untersuchung lieber auf die Daten und Fundhdufigkeiten einer gan-
zen Region zurtckgreifen, anstatt ein einzelnes Griberfeld zur Grundlage zu machen.

25.5.2.3 Errechnen des Gini-Index

Fir das Berechnen des Gini-Index méchte ich es uns einfach machen und ein fertiges
R-Paket nutzen. Man installiere von CRAN das Paket ,,reldist” und lade es in R oder
RStudio. Zur Dateneingabe sind zwei Modi méglich: (a) man hat Klassen und die An-
zahl der Fille in diesen Klassen, oder (b) schlicht eine Liste mit ,,Einkommen®. Das

nachfolgende Skript, das man z. B. in das linke obere Fenster von RStudio kopieren
und dort editieren kann, zeigt beide Optionen, zunichst (a), dann (b). Die Daten des
Beispiels sind die AAT-Werte von Sandhofen.

# Eingabe von in Klassen vorliegenden Daten:
klassen <- c¢(0,1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,11,12)
faelle «- c(61,47,60,38,30,21,12,6,2,3,0,0,1)
#

cumul .klassen = cumsum(klassen)/sum(klassen)
cumul . faelle = cumsum(faelle)/sum(faelle)

sofern ndétig, hinzufligen der Klasse 0:
cumul .klassen <- c(@,cumul.klassen)
cumul . faelle <- c(@,cumul.faelle)

Ausgabe der Lorenzkurve
lot(cumul. faelle,cumul .klassen,type="1")

O # # # # # #
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# berechnen Gini-Koeffizient mit Paket "reldist"
# — es muss zuvor installiert worden sein! -

library(reldist)

gini(klassen, faelle)

#

# nun die Eingabe als Liste einzelner, nicht klassierter Werte:
liste <- ¢(90,6,6,0,0,4,5,0,0,0,4,4,6,3,7,0,2,0,2,2,2,8,1,1,0,2,0,
+ 4,1,0,2,0,4,3,3,1,1,4,7,5,6,4,2,9,0,0,3,0,4,1,1,0,5,2,
+ 2,1,5,3,8,5,3,5,0,2,0,0,2,3,2,1,4,2,4,3,5,1,1,2,3,2,1,
+ 1,1,0,0,1,0,0,4,0,1,1,3,2,3,0,0,2,2,0,0,3,1,0,6,3,3,1,
+ 9,0,1,0,4,4,0,2,1,0,3,1,2,2,0,1,0,4,1,3,6,5,6,7,0,4,1,
+ 1,2,2,2,6,0,2,1,4,0,3,2,2,1,0,1,1,2,1,1,4,3,1,2,3,2,5,
+ 2,2,0,2,5,2,2,0,5,8,0,2,3,2,3,1,2,4,1,0,1,3,1,5,4,0,4,
+ 4,2,3,4,5,4,2,2,7,4,0,3,1,2,2,4,0,1,5,4,0,1,2,3,1,2,0,
+ 3,0,3,0,2,3,2,4,5,5,2,0,5,4,2,12,3,2,0,3,1,4,5,3,7,2,0,
+ 1,2,2,1,1,1,0,0,8,3,2,2,5,0,2,5,0,6,6,6,3,3,0,3,2,9,0,
+ 6,4,2,3,5,0,7,2,2,1,0)

gini(liste)

#

Wenden wir diese Berechnungen auf Sandhofen an, erhalten wir den Wert 0.457 auf
Grundlage der AAT-Werte, von 0.699 auf Grundlage der Grabwerte nach Jorgensen
und von 0.227 auf der Basis der Koch’schen Qualititsgruppen — d. h. der resultierende
Wert hingt sehr stark von der Art ab, wie das ,,Einkommen® bzw. verfiighare Kapital
gemessen wurde.

25.5.3 Vergleich der Befunde mit urgeschichtlichen und modernen Gesell-

schaften
Lassen Sie uns abschlieBend noch, wie in der Einleitung angedeutet, den Vergleich mit
modernen Gesellschaften zichen. Legen wir die (unnormierten) Grabwerte nach
Jorgensen zu Grunde, besitzen in Sandhofen die obersten 1 % der Erwachsenenbe-
volkerung (i. e. die drei reichsten Griber: 3, 33 und 232) insgesamt 979,5 Einheiten
des Erwachsenen-Gesamtkapitals in Sandhofen von 6.895, d. h. ca. 14 % des (Grab-)
Kapitals. Die ,,Top Ten®, die reichsten 10 % Griber (Grabwerte gréBer 85,6) besitzen
insgesamt 3.372 Einheiten, also ca. 49 % des Populationsgesamtkapitals. Orientieren
wir uns am Median von 14,3 und der genannten 60 %-Schwelle (= 8,0), liegen in Sand-
hofen 39,7 % der Erwachsenengriber unter dieser relativen Armutsgrenze, sie besit-
zen insgesamt nur 165 Einheiten, d. h. 2,4 % des Gesamtkapitals.

Der Publikation von Atkinson (2015, S. 29 f. Abb. 1.1; vgl. Scheidel 2017, 3
Fig. I.1) entnehmen wir die Vergleichswerte fiir die heutige USA und England: die 1 %
Reichsten besitzen ca. 18 % resp. 13 % des gesamten Kapitals der Gesellschaft. Der



Anteil der Armen (Anzahl der Erwachsenen mit einem mittleren Einkommen von
unter 60% des Finkommens-Medians der Gesamtpopulation) liegt in den USA und
GroBbritannien bei knapp unter 25 % (Atkinson 2015, 39 Abb. 1.4).111

Die hier verwendeten Kennzahlen — wie viel besitzen die 1% Reichsten, wie
viel die 10% Reichsten, und wie hoch ist der Anteil der unter der Armutsgrenze Le-
benden — sind in Summe komplex, weshalb das Bediirfnis besteht, das Ausmal} der
sozialen Gleichheit oder Ungleichheit in eine einzige Kennzahl zu fassen. Dazu dient
der Gini-Index. Bei ihm ergibt die véllige Gleichheit Aller einen Wert von 0, die totale
Ungleichheit (1 Mensch besitzt alles) den Wert 1.112 In Sandhofen betrigt der Gini-
Index 0,475 (nach AAT) bzw. 0,699 (nach Jorgensen). Zum Vergleich sei zunichst der
Wert fiir Costedt (nach den Jorgensen-Werten in Siegmund u. a. 1996, 104 Tab. 34)
von 0,587 angeftihrt. Danach ist die Costedter Population etwas gleicher als die Sand-
hofener. Im heutigen Europa liegt der Gini-Index bei 0,25 bis 0,30, in den USA etwas
tber 0,35 und in einigen siidamerikanischen Lindern, Indien und China mit sehr star-
ken sozialen Unterschieden erreicht er Werte bis 0,60 (Atkinson 2015, 35 Abb. 1.3;
vgl. Scheidel 2017, 98 Fig. 3.2 mit Werten >0,8 um 1800 in Europa). Doch wie Atkin-
son darlegt und auch unser eigenes Sandhofen-Beispiel zeigt, ist die Berechnungs-
grundlage zentral, d. h. welche Informationen in die Berechnung eingehen. Fiir Sand-
hofen fithrt die Betrachtung nach AAT und nach Jergensen zu deutlich unterschiedli-
chen Werten des Gini-Indexes; doch immerhin konnen wir mit dem Gini-Index Da-
ten, die nach gleicher Methodik erhoben wurden, gut miteinander vergleichen.

Gewiss, man wird debattieren mussen, inwieweit der moderne Parameter Mo-
natseinkommen vergleichbar ist mit dem in Gribern reprisentierten Kapital, das u. a.
den damals so wichtigen Land- und Viehbesitz nicht einschlie3t. Doch unsere Skizze
sollte nur Wege und tiefergehende Fragestellungen aufzeigen, wie ein recht objektives
Ermitteln des Grabwertes méglich ist und wie man iiber ein einzelnes Griberfeld hin-
aus unterschiedliche Populationen vergleichbar machen kénnte. Sie zeigt, dass die
Kombination aus Grabwerten einerseits und den tblichen Parametern der modernen
Sozial- und Wirtschaftswissenschaften andererseits gute Ansatzpunkte fiir eine tiefer-
gehende Studie bietet.

111 Weitere Vergleichsdaten und Beispiele fiir die moderne Betrachtungsweise findet man bequem in der ,World
Inequality Database”: www.wid.world [24.1.2020].

112 Wie Scheidel (2017, 14 f. u. insbes. 445 ff.) darlegt, kann der Gini-Index den héchsten Wert 1 in der Praxis
nicht annehmen, da er, sobald die Bevélkerung mehr als 2 Personen umfasst, etwas kleiner ausfallen muss. Nach
Scheidel (2017, 446 Fig. A.1) ware ein Index von ca. 0.85-0.90 bereits ausnehmend hoch.
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25.6 REGRESSION: KORPERHOHENSCHATZUNG AUS LANGKNOCHEN

Den Datensatz ,,Rollet 1888 hatten wir schon kennen gelernt. Er gilt in Fachkreisen
als etwas Besonderes: Die einhundert im Jahr 1888 publizierten Anatomieleichen wei-
sen ein mittleres Lebensalter von 58.1 Jahren auf, die Standardabweichung liegt des
Alters bei 17.2 Jahren. Die Mehrheit der Toten ist demnach in den Jahren 1813 bis
1847 geboren: vor der Industriellen Revolution und auch »or dem massiven Einsatz von
Mineraldiinger in der Landwirtschaft. Somit bietet der Datensatz einerseits eine von
Rollet sorgfiltig dargelegte und bereits ziemlich moderne Dokumentationsweise und
Messmethode der Knochen, andererseits aber Beobachtungen aus der vorindustriellen
Neuzeit in Europa. Alle anderen fiir dieses Thema hinzugezogenen anthropologischen
bzw. forensischen Referenzserien stammen frihestens aus der Mitte des 20. Jahrhun-
derts oder beruhen auf archiologisch gewonnenen Serien. Bei letzteren beruht die An-
gabe der ,,LLebendhdhe® nie auf Lebendmessungen, sondern auf der Rekonstruktion
der KérperhShe mithilfe der sog. anatomischen Methode (auch ,,Fully-Methode®) an
nahezu vollstindig erhaltenen Skeletten, wo neben den Langknochen auch alle ande-
ren kérperhShen-relevanten Skelettelemente wie z.B. der Schidel, alle Wirbel, das Be-
cken und FuBknochen erhalten sind und vermessen werden kénnen (niheres zum
Thema: Siegmund 2010). Sollten in diesen Rekonstruktionen systemische Mingel lie-
gen — so beruht die Fully-Methode allein auf ménnlichen Individuen — iibertragen sie
sich auch auf die Referenzdaten, weshalb die Rollet-Daten so kostbar sind.

25.6.1 Planen vor dem Handeln

Zielsetzung. Anhand der Referenzserie Rollet 1888 sollen Formeln zu Schitzung der
Korperhdhe entwickelt werden, die auf Skelette anwendbar sind, von denen Langkno-
chen vorliegen, an denen aber mangels vollstindiger Erhaltung keine Rekonstruktion
der anatomischen Korperhohe mdglich ist. Wiewohl das Verfahren in der Praxis auf
alle Langknochen der Beine und Arme anwendbar sein sollte, beschrinken wir uns
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hier auf die Beinknochen Femur und Tibia, um das Beispiel tibersichtlicher zu hal-
ten.113

Apnsarz. Wir pritfen, ob eine Lésung mit Hilfe der Regression méglich ist, indem man
anhand der Serie Rollet 1888 von den Langknochen auf die dort beobachtete Lebend-
héhe schitzt, um im Erfolgsfall die anhand Rollet 1888 entwickelten Parameter auf
andere Serien Ubertragen zu kénnen. Anhand einer grindlichen Sichtung der zum
Thema publizierten Literatur haben wir uns vorab davon tiberzeugt, dass (a) hierzu oft
die lineare Regression eingesetzt wird, (b) dltere Studien stets die OLS-Regression ver-
folgt haben, wihrend neuere Studien zwischen OLS- und RMA-Verfahren schwanken,
und (c) altere Studien in der Regel separate Formeln fiir Minner und Frauen ermittelt
haben, wihrend in jiingeren Studien die Notwendigkeit, geschlechtsdifferenziert zu
schitzen, nicht mehr gesehen wird und oft auch tibergreifende gemeinsame Formeln
fiir beide Geschlechter angeboten werden. Im Sinne einer Ausgangshypothese soll da-
her der Weg lineare Regression gemeinsam fiir Midnner und Frauen verfolgt werden.

Zudem haben wir uns anhand der Literatur zu den bestehenden Kérperho-
henschitzungen sowie mit Blick auf die verfigbaren Daten in der Archiologie davon
tberzeugt, dass es wenig Sinn macht, kérperseitenspezifische Schitzformeln anzustre-
ben. Daher bilden wir aus einem vorliegenden Wert fiir die rechte und die linke Ké1-
perseite den Mittelwert, resp. nehmen im Falle des Fehlens der einen Information die
andere fur den Mittelwert und arbeiten im Folgenden mit F1, T1 etc.

25.6.2 Verfahren-Auswabhl, Priifen der Voraussetzungen, Vorgehen
Hinsichtlich der bei diesem Thema viel debattierten Verfahren, welches Regressions-
verfahren richtig(er) sei, halten wir uns an die theoretische Literatur: 14 OLS-

113 Ebenso beschlieBen wir, zur Vereinfachung des Beispiels das komplexe Thema Leichenldnge / Lebendhohe zu
ignorieren. Denn Rollet (1888) gibt die Leichenldnge an, die — je nach Referenz —um ca. 2,0 bis 4,3 cm Uber der
Lebendhohe liegt (vgl. Trotter & Gleser 1952; zuletzt: Ferorelli, D., Dell’Erba, A. & Solarino, B. (2017). Body length
estimation during the post mortem interval: preliminary study. Romanian Journal of Legal Medicine, 25, 369-
372. DOI: 10.4323/rjlm.2017.369; Cardoso, H. F., Marinho, L. & Albanese, J (2016). The relationship between
cadaver, living and forensic stature: A review of current knowledge and a test using a sample of adult Portuguese
males. Forensic Science International, 258, 55-63. doi: 10.1016/j.forsciint.2015.10.012). Andererseits hat Rollet
an den Anatomieleichen ,frische” Knochen vermessen, wéahrend der in der Archdologie tbliche Fall trockene
Knochen sind, die einer leichten Schrumpfung unterlegen sind. Die (wichtige) Debatte um einen Ausgleich dieser
Faktoren klammern wir hier aus und nehmen fiir diese Ubung die von Rollet aufgezeichnete ,taille” als Kérper-
héhe sensu Lebendhdhe.

114 Smith, Richard, J. (2009). Use and misuse of the Reduced Major Axis for line-fitting. American Journal of Phy-
sical Anthropology 140, 476-486. Auch: Legendre & Legendre 2012, 553 Tab. 10.4.



Regression ist bei der gegebenen Fragestellung die richtige Lésung. Zudem konzent-
rieren wir uns auf den Fall, der in der Praxis tatsichlich vorkommt: das Schitzen der
Korperhdhe (abhingige Variable) aus den Langknochenmallen (unabhingige Vari-

able), d. h. auf das Gewinnen einer OLS-Regressionsschitzung. Denn die umgekehrte

Frage, d. h. die mégliche zweite Losung, mit der man die Linge eines Knochens auf-
grund einer bekannten Kérperhdhe schitzen wiirde, kommt in der Praxis nicht vor.

Prijfung der 1 oraussetzungen. Wir schauen uns die relevanten Variablen mit ihren statis-
tischen Kennzahlen und in Histogrammen an; sie sind unimodal und einigermaf3en
symmetrisch verteilt. Via Test auf Normalverteilung wird deutlich, dass die Linge des
Oberschenkelknochens F1 und des Schienbeins T1 nicht signifikant von einer Noz-
malverteilung abweicht und die KérperhShe nur wenig. Da die Regression nicht die
Normalverteilung der Variablen selbst erwartet, sondern annihernde Normalvertei-
lung im Raum des Zusammenhangs der Variablen, nehmen wir die leichten Abwei-
chungen bei der Kérperhohe als nicht gravierend — behalten aber das Thema ,,sind die
Voraussetzungen erfiilltr im Kopf. Zudem vergewissern wir uns mit Sachverstand
und Literaturrecherche, dass es keinen tiberzeugenden Grund gibt, einen nicht-linea-
ren Zusammenhang anzunehmen — also etwa einen kubischen oder logarithmischen
Zusammenhang zwischen der Linge der Beinknochen und Kérperhéhe — und folglich
in den Fundus der nicht-linearen Regressionsverfahren zu wechseln. Vielmehr ist der
Ansatz lineare Regression verninftig und man wird im Laufe des Verfahrens schen,
ob diese Eingangsentscheidungen zutreffend waren. Sodann haben wir die Korrelation
der Variablen tberprift (Produkt-Moment-Korrelationskoeffizient nach Pearson) und
festgestellt, dass der Zusammenhang der Linge der Langknochen mit der Kérperhdhe
stark ist: Korr.-koeff. nahe oder tber .9 und durchweg hochsignifikant.

Vertiefter Versuchsplan. Die Giite des Schitzergebnisses einer Regressionsrechnung
kann man an den Residuen ablesen sowie am SEE | Standard Error of Estimation, der
mit den Berechnungen ausgegeben wird. Diesen wiederum kénnte man vermittels Li-
teraturstudien mit den SEE-Werten vergleichen, die zu anderen Schitzformeln fir die
Korperhdhe angegeben sind, und anhand dieses Vergleichs die Giite der eigenen Eir-
gebnisse einordnen. Rein statistisch wire dieses Vorgehen korrekt und zudem ver-
gleichsweise unaufwindig, da der SEE von den einschligigen Programmen ohne wei-
teres mitausgegeben wird. In der Sache fithrt dieses statistisch korrekte Vorgehen je-
doch nur bedingt weiter. Denn die Regressionsrechnung ist darauf ausgerichtet, fiir
den untersuchten Datensatz eine optimale Losung zu ermitteln, inklusive eines kleinen
SEE-Werts. Dass der SEE relativ klein ausfillt, besagt aber nur, dass die resultierende

355



356

Schitzung gut auf die untersuchte Serie passt, es sagt nichts dartiber aus, was geschieht,
wenn man die ermittelte Formel auf andere Serien anwendet. Es braucht also einerseits
eine Referenzserie (hier: Rollet 1888), auf der die Regressionsrechnung und die resul-
tierende Schitzformel beruht, und andererseits eine Testserie, an der man das Ergeb-
nis unabhingig priifen und das Potenzial der ermittelten Serie quantifizieren kann.
Gibe es passende Daten aus anderen Studien, am besten als Open Data, kénnte man
eine ginzlich externe Testserie heranziehen. Doch gehen wir zunichst einmal vom
hiufigen Fall aus, dass solch’ eine externe Serie nicht zur Verfigung steht.!'> Also teilt
man die eigene Erhebung auf in eine umfangreichere Referenzserie und eine kleinere
Testserie. Im gegebenen Fall bietet sich eine 90 % : 10 %-Losung an: 90 der 100 Rollet-
1888-Individuen formen die Referenzserie, 10 von ihnen die Testserie. Freunde des
Resamplings und der Bayes-Statistik wirden das Problem vermutlich anders 16sen,
aber auf dem hier verfolgten Weg der klassischen Statistik bleibt keine andere Losung,
als einige Individuen in die Testserie zu geben und damit die quantitative Basis der
cigentlichen Regressionsrechnung anhand der verbleibenden Referenzserie zu schmi-
lern.

25.6.3 Zwei Zufallsstichproben bilden: Referenzserie und Testserie

Und wie? Indem man eine Zufallsstichprobe aus dem bestehenden Datensatz
zieht. BlueSky bietet uns das pfannenfertig mit ein paar Klicks an: => Data; => Split;
=> For Partitioning; => Random Split; in der dann aufpoppenden Schaltfliche kann
man die Namen von zwei neuen Datensidtzen angeben sowie den Anteil, wie viele Fille
— zufillig ausgewihlt — der jeweilige Datensatz enthalten soll.

Doch wir sind in diesem Band eher mit dem R-Commander unterwegs, wo das gleiche
Ziel erreicht werden kann, aber ein paar mehr (lehrreiche) Uberlegungen und Schritte
nétig sind. Die R-Funktion ,,sample® zieht zwar Zufallsstichproben, aber das ist nicht
die Aufgabe, denn wir brauchen nicht eine Zufallsstichprobe, sondern das zufillige
Teilen eines Datensatzes in zwei dann konstante Stichproben. Daher: Zufallszahlen zu
jedem Fall des Ausgangsdatensatzes ,,Rollet 1888 hinzufiigen und dann anhand die-
ser Zufallszahlen zwei gezielt groBe Datensitze schaffen mit eindeutiger Zuweisung

115 Nach dem Durchgang des hier skizzierten soliden Vorgehens werden wir einen (ungew6hnlichen) Weg finden,
auch eine externe Testserie zu generieren. Doch der hier entwickelte Weg verlduft entlang gut etablierter Bah-
nen, der im Falle einer Publikation zweifellos auch die kritischen Augen der Reviewer passieren konnte, wahrend
der etwas spater eingefiihrte Weg zu einer (zusatzlichen) externen Testserie noch nicht zum etablierten Metho-
denkanon gehort, sondern eine innovative Empfehlung des Autors ist.



jedes Falles in einen der beiden Datensitze. Mit den Werkzeugen des R-Commanders
nach Laden des Ausgangsdatensatzes circa so:

(a) => Datenmanagement; => Variablen bearbeiten; => Erzeuge neue Vati-
able...; in die Schaltfliche (links) einen Variablennamen eingeben, z.B. ,,dummy*, und
bei ,,Anweisung fiir die Berechnung® folgenden R-Code eingeben: runif(100, min=0,
max=10). Ubersetzt: erzeuge Zufallszahlen (r[andom]), die gleichverteilt sind
(unifforml]), und zwar 100 mal, mit dem Minimum 0 und dem Maximum 10;!¢ mit
L, OK“ ausfithren. Wenn man mit ,,Datenmatrix betrachten® in die Daten hineinschaut,
ist am Ende jeden Falles ,,dummy* eingefiigt und hat unterschiedliche Werte — taucht
aber moglicherweise fiir Statistiken oder Grafiken noch nicht in der Variablenliste auf.
Daher: =>Datenmanagement; => Aktive Datenmatrix; => Aktualisiere aktive Da-
tenmatrix; OK. Jetzt kann man sich ,,dummy* auch in seinen Kennzahlen anschauen
und z.B. als Histogramm.

(b) Ausgangsdatensatz geschickt sortieren. => Datenmanagement; => Aktive
Datenmatrix; => Sortiere aktive Datenmatrix, im neuen Fenster ,,dummy® und ,,sex*
auswihlen.

Tipp: Die Strg-Taste (alias Control-Taste) nutzen, um einzelne Fille heraus-
zupicken. Mit der Shift-Taste (Umschalten Klein-Gross-Schreibung) hingegen lassen
sich ganze Bereiche auswihlen.

Nach Auswahl und Driicken von OK 6ffnet sich ein neues Fenster, das fragt,
in welcher Reihenfolge die beiden Variablen als Sortierkritierien dienen sollen. Wir
setzen ,,Sex™ auf 1 und ,,dummy* auf 2, und bestitigen mit OK. Das Ergebnis mit
,Datensatz bearbeiten® anschauen: der Datensatz enthalt erst 50 Frauen, dann 50
Minner, beide Kolonnen sind jeweils per Zufallszahl ,,dummy* sortiert, vorne (zur
Kontrolle) sind die urspringlichen Fallnummern (,,rownames®) nicht mehr wie im
Original von 1 bis 100 geordnet.

(c) 5 Frauen und 5 Minner hindisch markieren — und zwar die jeweils 5 Fille,
die am Anfang der Liste stehen. Also in die erste Zeile gehen, zur Variable ,,dummy*,
und dort hindisch bei den obersten 5 Fillen eine Zahl gréBler 10, z.B. 20 eingeben.
Das Gleiche bei den ersten 5 Minnern (Datenzeile 50-54) wiederholen. Mit OK be-
stitigen. Sich selbst priifen, z.B. indem man ein Histogramm zu ,,dummy* abruft, wo
jetzt eine weit vom Rest entferne Siule erkennbar sein sollte mit 10 Fillen. Ergebnis:

116 Konkrete Parameter frei erfunden, geht selbstredend auch mit anderen Zahlen. Man kénnte statt der Gleich-
verteilung auch eine andere Verteilung wahlen wie z. B. eine Normalverteilung.
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es sind jetzt 5 zufillig ausgewihlte Frauen und 5 zufillig ausgewihlte Minner bei
»dummy* mit dem Wert ,,20° belegt, alle tibrigen Fille haben Werte von 0 bis 10.

(d) Datensatz in die beiden gewiinschten Datensitze teilen. => Datenma-
nagement; => Aktive Datenmatrix; => Teilmenge der aktiven Datenmatrix; die bei-
den Fenster ausfillen; bei ,,Anweisung fur die Teilmenge* schreibe man ,,dummy
<15% als ,,Name fir die neue Datenmatrix trage man ein ,,Referenzserie’; mit OK
bestitigen.

Sodann wihlen wir als aktive Datenmatrix wieder ,,Rollet1888° aus und wie-
derholen den Vorgang, indem wir mit ,,dummy >15“ und ,, Testserie” die 10 Fille der
Testserie rausschreiben.

Abschlieffend fiir beide Serien priifen, ob das Gewiinschte entstanden ist, z.B.
indem man einfache Statistiken aufruft und die Zahl der Fille priift — es miissten bei
Referenzserie je 45 Minner und Frauen sein, bei Testserie je 5 Mdnner und Frauen.

Geschafft!

Jedenfalls fast: Da wir jetzt viel Arbeit in die Differenzierung in eine Referenzserie und
cine Testserie investiert haben und ggf. auch morgen mit den Serien weiterarbeiten
wollen anstatt das Stichprobenzichen (mit anderem Resultat) zu wiederholen, emp-
tiehlt es sich, die Daten zu sichern. Am einfachsten den ganzen aktuellen Workspace,
mit => Datei; =>Workspace speichern unter. So kann man am nichsten Arbeitstag
seine Stichproben wieder schnell laden und weiterarbeiten.

25.6.4 Lineare Regression anhand der Referenzserie

Nach diesen Vorbereitungen ist das Berechnen der Regressionsgleichungen nicht wei-
ter kompliziert. Im R-Commander liegt das Gesuchte hinter => Statistik; => Modelle
anpassen; => Lineare Regression. ,,Khoehe® ist die abhingige Variable, ,,F1* die un-
abhingige Variable. Da insgesamt drei verschiedene Modelle berechnet werden sollen,
setzen wir oben auch einen Namen fiir das erste Modell, z.B. ,,regF1%, mit OK besti-
tigen. R gibt aus:117

Residuals:

Min 1Q Median 3Q Max
-10.5894 -2.4769 -0.1354 2.2603 10.6078

117 s ist empfehlenswert, die Ubung praktisch nachzuarbeiten. Da das Ziehen der Zufallsstichproben ,Referenz-
serie” und ,Testserie” zu jeweils unterschiedlichen Serien fiihrt, werden sich beim Nacharbeiten jeweils leicht
unterschiedliche Werte ergeben — wobei das Ergebnis grundsatzlich dhnlich sein sollte.



Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(»>|t])
(Intercept) 51.68190 5.96276 8.667 1.98e-13 xxx*
F1 ©.25135 ©.01377 18.259 < 2e-16 xx*x

Signif. codes: O 'sxxx' 0.001 'xx' 0.01 'x' 9.65 '.' 0.1 ' ' 1

Residual standard error: 3.894 on 88 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.7912, Adjusted R-squared: 0.7888
F-statistic: 333.4 on 1 and 88 DF, p-value: < 2.2e-16

In der Mitte der Ausgabe ist unter ,,Estimate” die Regressionsgerade angegeben mit
der Steigung 0.25135 und der Konstante 51.68190. Sie lautet also:

geschitzte Korperhéhe = F1 * 0.25135 + 51.6810.

Am Ende der betreffenden Zeile sind fiir beide Parameter die p-Werte ausgegeben; sie
sind sehr klein und hochsignifikant. In den Zeilen dartiber stehen die Angaben zu den
»Residuen®, d.h. das Ergebnis beobachtete Kérperhéhe minus (per Regression) ge-
schitzte Kérperhohe. Die Quartile liegen bei ca. -2.5 bis +2.3, d.h. 50 % der Schiit-
zungen liegen in einer Spanne von ca. plus/minus 2.5 cm. Die maximalen Schitzfehler
sind -10.6 resp. +10.6 cm. Die wichtigeren Parameter finden sich im unteren Block,
die KenngréBe R? betrdgt 0.79, d.h. die Schitzung erklirt fast 80% der Varianz. In der
Zeile darunter findet sich die zugehorige Teststatistik, wonach das Ergebnis (p-Wert)
hochsignifikant ist.

Wir fiigen einige Ergebnisse dem aktiven Datensatz hinzu: => Modelle; =>
Fige Regressionsstatistiken den Daten hinzu...; man wihle ,,Vorhergesagte Werte®
und ,,Residuen®. Das ermdglicht uns, Statistiken und Grafiken fir die Residuen ("re-
siduals.regF1") zu analysieren. Nach den Kennzahlen liegt deten Standardabweichung
bei 3.87 (cm), alle Parameter passen zur Annahme einer Normalverteilung. Ein Histo-
gramm bestitigt diese Eindriicke.

R gibt auf Anforderung weitere wertvolle diagnostische Graphiken ohne gro-
Beren Aufwand aus: => Modelle; => Grafiken; => grundlegende diagnostische Gra-
fiken. Der Plot ,,Normal Q-Q zeigt, dass die Beobachtungen (Residuen) nahe der
erwarteten Ideallinie liegen, am oberen Ende und am unteren Ende halten sich Ab-
weichungen in Grenzen. Der Plot ,,Residuals vs. Fitted* zeigt eine weitgehend unge-
ordnete Streuung der Residuen entlang des gesamten Wertebereichs. All dies zeigt,
dass eine lineare Regression die passende Modellwahl war. Wiirde das lineare Modell
nicht passen, wiirden die Residuen am einen Ende der Achse ganz anders sein als beim
Gegentiber, oder einer Kurve folgen: all das ist nicht der Fall. Der zusitzlich zu den
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Grafiken angebotenen ,,Numerische(n) Diagnose™ bedatf es hier nicht, sie zielt auf
multiple lineare Regressionen (die wir spiter durchfithren werden).

Bilanz: nach allen Bildern und Parametern wurde die lineare Regression richtig
angewandt und fihrt zu Schitzungen mit einem vertretbaren Schitzfehler.

An dieser Stelle wiirde man jetzt im Falle realer Forschung die Berechnungen fiir T'1
anschliefen sowie eine multiple Regression an F1 und T1. Ersteres fithren wir hier
nicht aus, um den Text schlank zu halten — doch fiir Sie wiire es ein schéner Ubungs-
fall. Letzteres behandeln wir unten separat im Kapitel ,,Fallstudie Multiple Lineare Re-
gression®, damit wir im Folgenden einen Fall — den allein mit F1 — ungestért und
konsequent durchdenken kénnen.

25.6.5 Anwendung des Regressions-Ergebnisses auf die Testserie

Um im Sinne des traditionellen Verfahrens fortzufahren, prifen wir nun die Ergeb-
nisse der linearen Regression an der Testserie. Dazu errechnet man anhand der oben
ermittelten Regressionsgerade fiir die ,, Testserie” (a) die geschitzte KérperhShe und
(b) das Residuum, also die Differenz (beobachtete) Koérperhdhe minus Schitzung. An-
schlieBend betrachten wir die beobachtete Korperhdhe, die geschitzte Koérperhdhe
und die Residuen in ihren statistischen Kennzahlen:

mean sd skewness kurtosis
Khoehe 159.7000000 6.880730 0.2723339 -0.7483535
estF1 159.8243375 6.817732 -0.1889114 -0.5279279
resF1 -0.1243375 3.707157 -1.7271662 4.4797372

25% 50% 5% n
Khoehe 155.2500 158.5000000 165.500000 10
estF1 155.6771 159.0702875 164.882756 10
resF1 -0.7885 0.1918625 1.402712 10

Man erkennt, dass die Werte der beobachteten KérperhShe nahe an den Kennzahlen
der geschitzten Kérperhohe liegen. Die Residuen haben einen Mittelwert und Median
sehr nahe Null und eine Standardabweichung von 3.7 (cm), was der Standardabwei-
chung bei der Referenzserie entspricht. Die Anwendung der Schitzformel auf die ex-
terne Testserie bietet eine wichtige Einschitzung ihrer Giite — in unserem Fall eine
Bestitigung ihrer Gite.

25.6.6 Regression: Ausreiller, Giitekriterien, Optimierungen
An diesem Punkt ist es lohnend, auf einige bislang nicht besprochene statistische Pa-
rameter der Gliteabschitzung einzugehen. Das Thema ,,Residuen‘ hatten wir schon



besprochen: die Differenz zwischen tatsichlichem Wert und dem via Regression ge-
schitzten Wert. Man nennt diesen Wert genauer ,,unstandardisierte Residuen®. Beque-
mer als das Selbst-Rechnen ist die Nutzung des R-Commanders, der dies mit einer
einfachen Befehlsfolge fiir uns Gbernimmt. Zunichst muss oben in der Zeile, in der
links die aktive Datenmatrix angezeigt wird, aul3en rechts in der Schaltfliche ,,Modell*
das (oder ein) aktive Regressionsmodell ausgewihlt sein oder werden. Die nichsten
Schritte sind: => Modelle; => Flige Regressionsstatistiken zu den Daten hinzu ... In
dem aufklappenden Menii setze man ein Hikchen an alle der aufgefiihrten Optionen,
dann OK & Enter. Die neu hinzugefiigten Werte kann man z.B. mit ,,Datenmatrix
betrachten anschauen. Nehmen wir an, das aktive Regressionsmodell trigt den Na-
men ,,regh1%.

Die Spalte , fitted.regF1* enthilt nun den jeweiligen per Regression geschitzten Wert.
Die Spalte ,,residuals.regF1* zeigt das unstandardisierte Residuum, d. h. das Ergebnis

der Rechnung: beobachteter Wert (i. e. Khoehe) minus geschitzter Wert (i. e. fit-
ted.RegtF1). Uber => Statistik; => Deskriptive Statistik; ,,Zusammenfassungen nu-
merischer Variablen® und die Auswahl von ,,residuals.regF1 kann man sich die Sta-
tistik dieser Gré3e nochmals vergegenwirtigen: der Mittelwert liegt ganz nahe Null,
die Standardabweichung bei 3,7 cm. Uber => Grafiken; =>Histogramm, usw. kann
man sich ein Bild von der Verteilung der Residuen machen: im vorliegenden Fall uni-
modal, symmetrisch und den Bereich -7,7 resp. +7,5 cm nur in Ausnahmefillen iber-
schreitend.

Zusitzlich bestellt hatten wir ,,studentisierte Residuen®, in unserem Beispiel
in der Matrix nun als ,rstudent.regF1* aufgefihrt. Hier sind die Residuen (,,residu-
als.regF1%), welche noch die originale Skala der betrachteten GroB3e widerspiegeln, auf
den Mittelwert Null und die Standardabweichung 1 standardisiert. Bei einer gelunge-
nen linearen Regression sollten die Residuen annihernd normalverteilt sein, so dass
nach dieser Normierung fiir die studentisierten Residuen entsprechend den Eigen-
schaften einer Normalverteilung gelten miisste: praktisch keine Fille im Datensatz
uber- bzw. unterschreiten den Wert 3.29, und nur max. 1% der Fille Gber- oder un-
terschreiten den Wert 2.58, wihrend 95 % aller Beobachtungen im Bereich -1.96 und
+1.96 liegen sollten. Man prife dies mit ,,Statistik und ,,Grafik“... und ggf. auch
durch Sortieren der Daten und Anschauen der Datenmatrix. In unserem Fall iber-
schreiten nur drei Fille den Wert 1.96, und nur 1 Fall davon den Wert 2.58 — d.h. die
Erwartungen der Theorie an eine gelungene lineare Regression sind bestens eingehal-
ten.
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Die ,,Cook-Distanz® (hier: ,,cooks.distance.regF1“) und der ,,hat value* (auch
sSleverage’” genannt) (hier ,,hatvalues.regF1%) sind Mal3zahlen zur Beschreibung, wie ein-
flussreich ein einzelner Fall auf das Gesamtergebnis der Regressionsrechnung ist. Hat
Values liegen zwischen Null (kein Einfluss) und 1 (diese eine Beobachtung bestimmt
die gesamte Regressionsrechnung). Bleiben wir beim Hat Value: als tiblicher Ver-
gleichswert wird angesetzt: (k+1)/n — wobei ,,k* die Anzahl der mit der Regression
geschitzten Parameter ist und ,,n* die Anzahl der Fille. Da hier in einer linearen Re-
gression die Steigung und die Konstante geschitzt wutde, ergibt sich (2+1)/100, d.h.
0.03. Je nach Literaturreferenz werden Fille, deren Hat Value doppelt so grof3 oder
dreimal so grof3 ist wie dieser Wert als auffillig betrachtet, d. h. gelten als besonders
cinflussreich auf das Gesamtergebnis. Bei der Cook-Distanz gelten Fille mit Werten
von gréBer 10 als auffallend einflussreich auf das Gesamtergebnis. In unserem Fall
liegen die Cook-Distanzen und die Hat Values unter den genannten Grenzwerten.

Caveat: einflussreich muss nicht heilen falsch! Gleichwie wird hier versucht
zu priifen, ob es in dem Datensatz einzelne Fille — sog. ,,Ausreiller” — gibt, die das
Ergebnis sehr gravierend beeinflussen. So gravierend, dass es geboten wire, sie aus
dem Datensatz zu entfernen, um die Regressionsrechnung an dem um véllig untypi-
sche Fille bereinigten Datensatz zu wiederholen, was ggf. treffendere Parameterschiit-
zungen ergeben kénnte. Doch Vorsicht: zwar ist ein solches Aussondern extrem un-
gewohnlicher Fille iiblich und berechtigt, doch ich empfehle, dies nicht wiederholt zu

tun, d. h. einer ersten Bereinigung weitere Bereinigungen folgen zu lassen, denn — wie
cinschligigen Erfahrungen und auch Kennzahlen zeigen — die Ergebnisse werden am
Ende nicht mehr wesentlich besser, jedoch die Referenzserie kleiner.

Was wir hier etwas hindisch priifen, kann eleganter und schneller (aber weniger an-
schaulich) mit dem sog. Bonferroni-Ausreil3er-Test geprift werden: => Modelle; =>
Numerische Diagnose; => Bonferroni-Ausreiler-Test. Ergebnis:

outlierTest(RegrF1)
No Studentized residuals with Bonferroni p < 0.05
Largest |rstudent]:
rstudent unadjusted p-value Bonferroni p
51 -2.911925 0.0044572 0.44572

Der Test protokolliert (2. Zeile), dass es keine signifikanten AusreiBer gibt und fiihrt
unten Fall Nr. 51 mit einem studentisierten Residuum von -2.911925 als den Fall an,
der am meisten als Ausreiler in Frage kommt. Der p-Wert des Tests fur Fall Nr. 51
betrigt indes 0.44572 und ist weit von einer Signifikanz von unter 0.05 entfernt.



Die grafische Darstellung der beschriebenen Phinomene und Zahlen erhilt
man mit: => Modelle; => Grafiken; => Influence Index Plot; die voreingestellten
vier Kennzahlen akzeptieren (oder Hikchen dran setzen), OK & Enter. Der Plot Abb.
115 zeigt alle 100 in die Rechnung eingegangenen Fille und hat auffallende Fille auto-
matisch markiert, inbes. die bereits besprochenen Fille Nr. 51 und 40. Sie fallen auf,
doch bleiben sie, wie zuvor besprochen, noch in den Grenzen des Ublichen.

Diagnostic Plots

T

33

Cook's distance

321 01 2 3000 004 008

mWTWBOTWWLTLTJ?TWTWQTLTT?TJT@T%WTB To?m?BTTTTw?%GWTMTT‘?BTT?WWLWWWL%%??

a7

JLTEIJ Sl Hmm

l_=t J TWLT l—l N fTbj’,, l_f Fl wtnl "lT ﬂLlLTE T‘I ‘%TﬂTLl J.LEL _

) iﬁl

Studentized residuals

51

T T T
N O R AR AR A oA A A0 000 000 000 000 000 OOV [0 ) ) 01 101 151001901 AP CA0 o A o0 o0 00 D00 D00 D00 D00 U000 00 00 D0 0 0 0 D0 D000

09

Bonferroni p-value
o7

0.5

40

=41)

2

TTT@w%m?ww?LwT??Tﬁ@TTTﬂ‘?j LTLLTTTWW T X Y hj‘t‘TT?TTTTT?TTLJLTTT?TTT@WTWTTWTTTJ

T T
o 20 40 &0 20 100

0.05

hat-values
0.03

0.0

Index

Abb. 115 "Diagnostic Plot" zu den Parametern, die den Einfluss einzelner Félle auf das Regressions-
ergebnis schatzen.

Erginzend ist sehr niitzlich die ,,Einflussgrafik: => Modelle; => Grafiken; => Ein-
flussgrafik, Voreinstellungen belassen, OK & Enter. Das Streuungsdiagramm Abb. 116
trdgt die studentisierten Residuen gegen die Hat Values auf: Fille mit hohem Einfluss
auf das Gesamtergebnis haben héhere Hat Values. Beruhigenderweise erkennen wir
hier, dass die Fille mit relativ hohen studentisierten Residuen — also Werten gréBer
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12.58 und bereits nahe der Grenze £3.29 — wie z. B. Fall Nr. 40 und 51 einen rel.
geringen Hat Value aufweisen. Ihre Abweichung ist zwar relativ hoch, aber ihr Einfluss
auf das Regressionsergebnis eher gering. Lige solch ein Punkt mit hohem Residuum
weit rechts bei den hohen Hat Values, wire es dringender, zu priifen, ob er nicht aus
der Referenzserie herausgenommen werden sollte. Daher wurden hier automatisch
auch die Fille 33 und 52 markiert mit relativ geringen Residuen, doch gréBerem Ein-
fluss auf das Gesamtergebnis.

Studentized Residuals

0.01 0.02 0.03 0.04 0.05 0.06

Hat-Values

Abb. 116 "Einfluss-Grafik". Sie setzt die Residuen (Schatzfehler) in Beziehung zum Hat Value, dem
Einfluss eines Falls auf das Gesamtergebnis der Regression und markiert einzelne Falle mit auffal-
lenden Werten.

Diese geschilderte Staffel an Kriterien dient dazu, ggf. einzelne auffallende Fille in der
Referenzserie zu identifizieren und eine Priifung nahezulegen. Mit anderen Grafiken
werden — erginzend zu den Malizahlen — zumeist die Angemessenheit der Regressi-
onsrechnung insgesamt bewertet. Die dazu tiblicherweise hinzugezogenen Bilder sind
via R-Commander fertig zusammengestellt: => Modelle; => Grafiken; => Grundle-
gende diagnostische Grafiken. In unserem Fall ergeben sich die erwarteten Bilder eines
gelungenen Vorgehens (Abb. 117): Im Plot ,,Normal Q-Q* liegen die Punkte dicht an
der gestrichelten Geraden und weichen auch an den Enden nur relativ wenig davon



ab. Das Streuungsdiagramm ,,Residuals/Fitted zeigt eine unstrukturierte Wolke, d.h.
die Residuen (Schitzfehler) sind unabhingig. Ahnlich das Bild mit den ,,standardized
residuals®. Das Streuungsdiagramm Standardized Residuals vs. Leverage (alias Hat Va-
lue) zeigt eine breite Streuung der Residuen bei den Fillen geringen Einflusses, wih-

rend die Falle hoheren Einflusses um die Null-Achse streuen.
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Abb. 117 "Grundlegende diagnostische Grafiken" flir unser Regressionsbeispiel der Schatzung der

Man kann diese (und dhnliche) Bilder weitaus besser einschitzen, wenn man vergleich-
bare Bilder kennt, die auf ungeeigneten Daten beruhen. Ein Beispiel, das jeder selbst
einmal durchspielen kann: man kreiere eine kiinstliche Variable, die stark nicht-linear

ist. In unserem Datensatz ,,Rollet1888 kénnte man dies z. B. wie folgt tun:

Rol1et1888%$Kubik <— with(Rollet1888, ((Nr % Nr *x Nr) + rnorm(100, mean=0,

sd=1000)))
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Damit errechnen wir, inhaltlich sinnfrei, die Kunstvariable ,,KKubik® aus der dritten
Potenz der Fallnummer und addieren, um ein Mindestmal3 an Streuung zu generieren,
eine normalverteile Zufallszahl mit dem Mittelwert Null und der Standardabweichung
1000 hinzu. Man schaue sich das Resultat in einem Streuungsdiagramm ,Nt* vs ,, Ku-
bik* an: es besteht ein sehr starker, jedoch deutlich nicht-linearer Zusammenhang zwi-
schen beiden Variablen. Schitzt man nun aus ,,Nr* (unabhingig) auf ,,Kubik* (abhin-
gige Variable), ergibt eine lineare Regression zunichst einmal signifikante Parameter
und einen hohen R2-Wert. Doch wie anders sehen nun die ,,Grundlegenden diagnos-
tischen Grafiken® aus! Der Normal-Q-Q-Plot zeigt an beiden Enden sehr starke Ab-
weichungen von der Geraden; die Streuungsdiagramme Residuen vs. Fitted zeigen
statt einer diffusen Wolke eine Parabel bzw. eine W-férmige Kurve, d. h. die Residuen
(Schitzfehler) sind keinesfalls zufillig und unabhingig, sondern folgen einem System;
bei der Cook-Distanz fallen hohe Residuenwerte mit starkem Einfluss auf das Ergeb-
nis zusammen. In Summe Bilder, die (richtigerweise) stark vom Soll-Zustand fiir line-
are Regressionen abweichen. Zugleich ein gutes Beispiel, wie man in solchen Fillen
mit der Deutung von gegebenen Zahlen und Bildern weiterkommen kann: indem man
kiinstliche Werte mit bekannten, ideal passenden und alternativ ideal unpassenden
Werten in die Verfahren eingibt, um Ergebnisse vergleichen zu kénnen.

Doch trotz aller Test und Grafiken: auf diesen Wegen priift man vor allem, ob die
Voraussetzungen fiir die Anwendung einer linearen Regression vorliegen und ob das
Ergebnis den Ausgangsdatensatz (Referenzserie) gut beschreibt. Die Frage nach Aus-
reilern ermdglicht es, den Ausgangsdatensatz — so nétig — zu bereinigen und damit
die aus der Regression hervorgehenden Schitzer noch zu optimieren. Ob diese Schit-
zet jedoch auch erfolgreich auf andere Datensitze anwendbar sind, d.h. inwieweit die
Referenzserie reprisentativ ist, lisst sich auf diesem Wege nicht ermitteln.

25.6.7 Lineare Regression mit Resampling

Ein Weg, die Stabilitit einer Regression zu prifen, d. h. die Nicht-Zufilligkeit eines
Ergebnisses, ist das Resampling: Wenn man aus der gegebenen Referenzserie immer
wieder Stichproben zieht, kann jeweils neu eine Regression gerechnet und deren Pa-
rameter ermittelt werden. Wiederholt man diesen Vorgang sehr oft (,,Bootstrapping*),
lassen sich die Ergebnisse protokollieren und wiederum statistisch darstellen. Keine
Sorge, diese Arbeit tibernimmt R fir uns. In diesem Fall kehren wir zur Ausgangs-
stichprobe zuriick, d. h. zum Datensatz ,,Rollet 1888 mit 100 Falle, und berechnen
per Bootstrapping die Konfidenzintervalle der Parameter.



(a) Erst wieder die lineare Regression: => Statistik; => Modelle anpassen; =>
Lineare Regression; abhingige Variable ,,Khoehe®, Unabhingige Variable ,,F1, OK.

(b) Nun — zum Vergleich — die konventionellen Konfidenzintervalle der Pa-
rameter: => Modelle*; => Konfidenzintervalle; bei der Voreinstellung 0.95 = 95 %-
Konfidenzintervalle belassen; OK. Wir erhalten:

> Confint(RegModel .2, level=0.95)

Estimate 2.5 % 97.5 %
(Intercept) 52.8076803 41.5527726 64.0625881
F1 0.2487176 0.2227216 0.2747136

...und sehen, dass sowohl die Konstante (jetzt ca. 52.8) mit ca. 41.6 bis 64.1 (cm!) eine
recht weite Spanne aufweist, als auch die Steigung (alias Faktor) zu F1, die zwischen
ca. 0.22 und 0.27 liegt.

(c) Nun mit Bootstrapping: => Modelle; => Bootstrap Konfidenzintervalle;
in der Schaltfliche setzen wir die vorgeschlagene ,,Anzahl der Bootstrap Stichproben®
von 999 auf 5000 hoch und bestitigen mit OK. Wir iben uns jetzt in etwas Geduld,
denn es werden tatsidchlich hintereinander 5000 Stichproben mit Zurticklegen gezo-
gen, jeweils die lineare Regression berechnet, die Ergebnisse protokolliert und an-
schlieBend verglichen. Das kann schon mal ein Minttchen oder auch zwei dauern. Wir
erhalten:

Bootstrap bca confidence intervals

2.5 % 97.5 %
(Intercept) 43.0832124 61.1910639
F1 0.2289365 ©.2705948

Die mittlere Schitzung (oben) der Konstante lag also bei 52.8, beim Bootstrapping
(unten) lagen 95 % der Resultate zwischen ca. 43.1 und 61.2. Fir die Steigung ergab
sich (oben) eine mittlere Schitzung von ca. 0.249, das 95 %-Konfidenzintervall (unten)
beim Stichprobenzichen liegt zwischen 0.229 und 0.271. Da wir an den diesbeziigli-
chen Voreinstellungen nichts gedndert haben, hat R uns auch eine Grafik zum
Bootstrapping ausgegeben, nimlich die ,,Bootstrap Distributions® - eine Dichtekurve
fir die 5.000 Schitzungen fur die beiden Parameter. Beide Kurven sind symmetrisch
und sehr steil, d.h. stark auf den mittleren Wert hin zentriert: unsere Regressionsschit-
zungen sind sehr stabil.
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Im Grunde genommen war unser konventioneller Ansatz, mit dem wir ein-
gestiegen waren, eine einzige dieser Stichproben, und hatte die Formel ergeben:
geschitzte Kérperhéhe = F1 * 0.25135 + 51.6810.
Wir sehen, dass diese ziemlich mittig in dem Intervall liegt.

Was ist das Ergebnis? Das Bootstrapping bestitigt, dass die Schitzungen recht stabil
sind. Zudem haben wir bei der Anwendung der Formeln, die sich aus der Referenzse-
rie ergaben, auf die Testserie gesehen, dass tatsichlich Schitzungen der vorhergesagten
Richtigkeit erfolgt sind, also keine unvorhergesehen gré3eren Fehler entstanden. Mein
personlicher Weg wire: einerseits das zu versuchen, was im nachfolgenden Abschnitt
beschrieben wird, und andererseits zuriick auf Anfang, zum Ausgangsdatensatz ,,Rol-
let 1888“: Lineare Regression auf Basis aller 100 Fille rechnen; dann => Modelle; =>
Fige Regressionsstatistiken zu den Daten hinzu; ,,Vorhergesagte Werte® und ,,Resi-
duen® auswihlen, mit OK bestitigen. Dann => Modelle; => Graphiken; ,,Grundle-
gende diagnostische Graphiken; & OK. Dort erkennen wir, dass die Félle Nr. 40 sowie
51 und 85 als ungew6hnlich markiert werden. Im Datensatz Rollet 1888 (,,Daten-
matrix betrachten®), dass es die drei Fille mit den héchsten Residuen sind (bei +10,
resp. -10). Aber: wir hatten uns anhand der Kennzahlen Cook-Distanz und Hat Value
davon iiberzeugt, dass das Maf3 ihre Ungewodhnlichkeit noch ihm Rahmen des Ubli-
chen liegt, weshalb wir darauf verzichten, sie aus dem Datensatz der Referenzserie zu
entfernen.

Um die zuvor erarbeiteten Parameter als Ergebnis und neue Schitzformel publizieren,
aber realistische Schitzfehler angeben zu kénnen, berechnen wir erneut Bootstrap-
Intervalle — aber nicht die Standardeinstellung von 95 %, sondern wihlen stattdessen

den Wert 68.27 %, was der Angabe des 1-sigma-Bereichs bei Normalverteilungen ent-
spricht, so dass der Fehlerbereich ca. 2/3 aller Beobachtungen umfasst:

Bootstrap bca confidence intervals

15.9 % 84.1 %
(Intercept) 50.1700962 58.3795201
F1 0.2358396 0.2549801

Im Ergebnis wiirde man nun statt traditionell einer Schitzformel samt vermutlichem
1+Schitztehler nun drei Schitzformeln (anhand F1) publizieren: abgeleitet aus der Li-
nearen Regression eine Formel fiir den am meisten wahrscheinlichen Schitzwert, und
abgeleitet aus dem oberen und unteren Konfidenzintervall des Bootstrappings je eine
weitere Schitzformel mit der Aussage: ,, ...und Individuum ist mit hoher Sicherheit

14

groBer als ... cm und kleiner als ... cm



wahrtscheinlicher Schitzwert (in cm) = 54.09 + F1 * 0.24597 (£3.47 cm)
sehr wahrscheinlich gréBer als = 50.17 + F1 * 0.23584
sehr wahrscheinlich kleiner als = 58.38 + F1 * 0.25498

25.6.8 Priifung anhand externer Testserie

Das in der tatsichlichen Forschung bei Regressionsverfahren angewandte Verfahren,
die Ausgangsdaten in eine Referenzserie und eine Testserie zu trennen, hat in unserem
Fall letztlich keinen wesentlichen Erkenntnisgewinn erbracht; das Ergebnis liegt deut-
lich innerhalb des Bootstrap-Konfidenzintervalls und auch des Standardschitzfehlers
der klassischen Regression. Das liegt letztlich daran, dass im gegebenen Fall (a) die
lineare Regression gut verlduft, d. h. der Datensatz fiir die Fragestellung passend und
gut ist, und (b) der Datensatz insgesamt eher klein ist, so dass am Ende eine empfind-
lich verkleinerte Referenzserie genutzt wird, wihrend andererseits nur eine vergleichs-
weise kleine (zu kleine) Testserie zur Verfligung steht. Das kann unter anderen Kons-
tellationen anders sein, weshalb ich den oben dargelegten Verfahrensansatz unter be-
stimmten Umstidnden weiterhin fir sehr transparent und richtig halte.

Im gegebenen Fall ist jedoch noch ein zusitzlicher Umstand zu bedenken, der
nicht statistischer, sondern sachlicher Natur ist. Eine Testserie zur Abschitzung und
Datlegung der Leistungsfihigkeit einer Regressionsgleichung sollte eine externe Test-
serie sein, d. h. wirklich aus einer anderen Population stammen. Das ist im hier ver-
folgten Fall nicht gegeben, denn die Serie ,,Rollet 1888 ist eine eng zusammengehd-
rende, wie beschrieben spezifische Population. Sie ist im Grunde keine ,,externe® Se-
rie. Daher ist zu priifen, ob eine solche anderweitig verfiigbar ist.

Fir unsere Fragestellung ist dies erfreulicherweise der Fall. Der US-
amerikanische Anthropologe Christopher B. Ruff, der sich vielfach mit der Schitzung
der Kérperhdge wie auch des Korpergewichts aus Knochenmallen beschiftigt hat, hat
2012 zusammen mit einer internationalen Forschergruppe neue Schitzformeln fiir die
Korperhdhe publiziert.!'8 Deren Grundlage ist eine umfangreiche Sammlung von pri-
historischen bis neuzeitlichen Skeletten, bei denen zwar die Lebendhohe nicht bekannt
ist, aber mit Hilfe der sog. anatomischen Methode (auch: Fully Methode) sehr zuver-
lissig rekonstruiert werden kann. Anlisslich der Veréffentlichung einer umfassenden

118 Ruff, Chr. B., Holt, B. M., Niskanen, M., Sladek, V., Berner, M., Garofalo, E., Gar-vin, H. M., Hora, M., Maijanen,
H., Niinimaki, S., Salo, K., Schuplerova, E. & Tompkins, D. (2012). Stature and body mass estimation from skeletal
remains in the European Holocene. American Journal of Physical Anthropology, 148, 601-617.
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Synthese zu diesem Thema, die auch die zeitliche wie rdumliche Variabilitit der Kor-
perhohe und Skelettproportionen im prihistorischen bis neuzeitlichen Europa darle-
gen will,'"® hat Ruff auch den zugrundeliegenden Datensatz auf seiner Website publi-
ziert.!20 Interessierte kdnnen sich den Datensatz (*.xIsx) dort heruntetladen, in den R-
Commander laden und die folgende Ubung selbst nachvollziehen.

Es ist hier nicht ndtig, den sehr variablenreichen Datensatz im Einzelnen
nachzuvollziehen. Fir unser kleines Experiment reicht es zu wissen, dass
»OTATURE® die anatomische Koérperhohe meint und ,,FMAXIN® dem Mal3 F1 ent-
spricht, dass wir hier verwendet haben. Wie eine schnell abgerufene Statistik zeigt,
enthilt der Datensatz 2177 Fille, zu 1130 von ihnen ist die anatomische Kérperhohe
bekannt (Mittelwert 162.2 cm, Std.abw. 8.2 cm), zu 2050 von ithnen auch die maximale
Femurlinge (Mittelwert 438.1 mm, Std.abw. 29.5 mm). Wir wollen jetzt die anhand
der Serie Rollet 1888 erarbeitete Regressionsgleichung auf diese Serie anwenden.
Dazu rechnen wir via => Datenmanagement; => Variable bearbeiten; => Erzeuge

neue Variable, ..., wie oben anhand von Rollet 1888 ermittelt:
estStature = FMAXLN x ©.25135 + 51.6810
und dann
delta = estStature - STATURE
... womit wir die Differenz zwischen unserer Rollet-1888-Schitzung und der tatsich-
lichen Koérperhdhe in diesem Datensatz ermittelt haben. Wenn wir eine Statistik fir

diese Werte abrufen, erhalten wir:

mean sd n NA
delta -0.3425269 2.544696 2050 127
estStature 161.7959024 7.425504 2050 127

Der Mittelwert des Unterschieds liegt bei -0.3 cm, die Standardabweichung der Diffe-
renz bei 2.5 cm: unsere Regression nach Rollet 1888 unterschitzt die Population Ruff
et al. 2018 im Mittel um etwa dreieinhalb Millimeter kleiner, bei einem mittleren
Schitzfehler von 2,5 cm. Ein zur Kontrolle angefertigtes Streuungsdiagramm
STATURE vs. estStature unterstreicht die enge Ubereinstimmung beider GréBen.

119 Ruff, Chr. B. (ed.) (2018). Skeletal variation and adaptation in Europeans: Upper Paleolithic to the Twentieth
Century. Hoboken: Wiley Blackwell.

120 john Hopkins School of Medicine, Center for Functional Anatomy and Evolution, Dr. Christopher B. Ruff:
https://www.hopkinsmedicine.org/fae/CBR.html [24.1.2020]. — Ich méchte es vermeiden, durch eine mogliche
direkte Weitergabe der Daten meinerseits eine sekundare Datenquelle zu schaffen. Interessierte laden den Da-
tensatz daher bitte selbst von der Originalquelle.
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Nach dem SEE-Wert der Rollet-1888-Regression war ein mittlerer Fehler von 3.894
zu erwarten. Demgegeniiber fillt die tatsichliche Differenz im Mittel kleiner aus.

Der Versuch zeigt, dass die Anwendung auf eine tatsichlich externe Testserie
tberzeugender und klarer darlegt, ob eine Regressionsrechnung erfolgreich war und
deren Parameter gut verwendbar sind. Trotz des hier demonstrierten Erfolgs sei be-
tont: dies ist kein Forschungsbetrag des Autors und kein Vorschlag einer neuen
Schitzformel, sondern wirklich nur ein Beispiel fiir ein m. E. erstrebenswertes metho-
disches Vorgehen.

25.6.9 Fallstudie Multiple Lineare Regression

Koérperhdhenschitzungen werden tblicherweise anhand der Langknochen durchge-
fithrt, wovon es beim Menschen sechs verschiedene gibt. In der Praxis werden indes
(wegen ihrer schwierigen Geometrie) die Elle (Ulna) und (wegen seiner Fragilitit) das
Wadenbein (Fibula) zumeist nicht bertcksichtigt. Die meisten Schitzformeln nutzen
den Oberarmknochen (Humerus), die Speiche (Radius), den Oberschenkelkochen
(Femur) und das Schienbein (Tibia). Wobei die Tibia in der Praxis etwas problematisch
ist, da deren Linge nach mindestens drei verschiedenen Standards erhoben wird (T1,
T1a, T1b, nach Martin 1914) und die jeweiligen Bearbeiter nur das von ihnen prife-
rierte Maf mitteilen. Gleichwie: in der Regel stehen vier Langknochen fiir Schitzungen
zur Verfigung. Eine Option ist es, fiir jeden einzelnen Knochen eine Schitzformel
abzuleiten und im Anwendungsfall gef. vier Schitzergebnisse zu berechnen und deren
Mittelwert als Ergebnis auszugeben — so verfahren z. B. die in Mitteleuropa viel be-
nutzten Schitzungen nach Breitinger (1938) und Bach (1965). Eine Alternative ist die
Anwendung der multiplen linearen Regression, bei der mehrere unabhingige Variab-
len gemeinsam auf das Ergebnis einwirken. Diesen Fall wollen wir — hier vereinfa-
chend nur fir Femur, Tibia und Humerus — im Folgenden modellhaft durcharbeiten,
wiederum am Datensatz Rollet 1888.

Nach Laden des Datensatzes: => Statistik; => Modelle anpassen; => Lineare Regres-
sion; Korperhohe als abhingige Variable einsetzen; als unabhingige Variable F1, H1
und T1 auswihlen (Strg- bzw. Ctrl-Taste gedriickt halten); mit OK bestitigen. Wir
erhalten:
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Im(formula = Khoehe ~ F1 + H1 + T1, data = Rollet1888)

Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-8.9825 -2.1371 -0.0433 2.0831 9.5935

Coefficients:
Estimate Std. Error t value Pr(>|tl)
(Intercept) 50.82918 4.97472 10.218 < 2e-16 **x*

F1 0.07255 ©0.03286 2.208 0.02966 x

H1 0.16066 0.04259  3.772 ©.00028 *xx*

T1 0.08123 0.03761 2.160 0.03327 x*

Signif. codes: O 'sxxx' 0.001 'xx' 0.01 'x' ©.05 '.' 0.1 ' ' 1

Residual standard error: 3.359 on 96 degrees of freedom
Multiple R-squared: ©.8412, Adjusted R-squared: ©.8362
F-statistic: 169.5 on 3 and 96 DF, p-value: < 2.2e-16

Die Ausgabe beschreibt das Ergebnis einer Regression, bei der H1, F1 und T1 gleich-
ermal3en in das Ergebnis eingehen. Dabei ist, wie der Block ,,Coefficients” der Aus-
gabe ausweist, H1 fiir das Ergebnis hochsignifikant, F1 und T1 signifikant. Das Be-
stimmtheitsmal} R? fillt mit um 0.84 etwas héher aus als bei der Schitzung zuvor allein
anhand des Femurs (F1: 0.79). Der Vergleich der Residuen zeigt, dass hier die Spanne,
in die 50% aller Schitzungen fallen, mit ca. -2.1 bis +2.1 cm etwas enger ausfallt und
auch die Maxima der Residuen mit ca. -9.0 bis +9,6 etwas niher beieinander liegen als
im Falle der Regression allein anhand von F1. Die Hinzuziechung weiterer Messstre-
cken verbessert das Schitzergebnis demnach. Somit lautet die Schitzformel dieser
multiplen Regression:

geschitzte Korperhohe = 50.8292 + H1 * 0.16066 + F1 * 0.07255 + T1 * 0.08123

Man fiige die Ergebnisse wiederum dem Datensatz hinzu. Der Bonferroni-Ausrei3er-
Test signalisiert: keine auffallenden AusreiBler. Mit vier geschitzten Parametern liegt
der kritische Hat Value nun bei (4+1)/100 = 0.05. Er wird von Fall Nr. 15 und 27
tberschritten, doch weisen beide eine noch vergleichsweise tibliche Cook-Distanz auf.
Die tiblichen Grafiken (Histogramm der studentisierten Residuen, ,,Einflussgrafik®,
»lnfluence Index Plot®) lassen keinen Fall-Ausschluss als zwingend notwendig et-
scheinen. Fiir das Gesamtverfahren zeigen die ,,Grundlegenden diagnostischen Grafi-



ken* wiederum Bilder, die das weitgehende Einhalten der Voraussetzungen einer line-
aren Regression bestitigen, 12! insbesondere zeigen die Residuengrafiken wieder dif-
fuse Wolken statt Strukturen. Neben der optischen Priifung sind harte Tests sinnvoll:
Die Residuen sollten normalverteilt sein. =>Statistik; => Deskriptive Statistik; =>
Test auf Normalverteilung; ,,Shapiro-Wilk-Test auswihlen und die Residuenvariable
eingeben (,,residuals.regF1TIH1 0.4.). Wir erhalten:

Shapiro-Wilk normality test
data: residuals.regF1T1H1
W = 0.99363, p-value = 0.9229

... und sehen an dem hohen p-Wert (nahe 1), dass keine signifikante Abweichung von
der Normalverteilung vorliegt. Erhielten wir einen kleinen p-Wert unter 0.05, wiren
die Residuen nicht normalverteilt, was wiederum darauf zurickschlieBen lieBe, dass
die Voraussetzungen fiir die Anwendung eines linearen Verfahrens verletzt wiren.!?

Die multiple lineare Regression macht einige weitere Voraussetzungen an die Daten,
deren Erfallung wir mit Tests prifen. Wir beginnen mit der Autokorrelation resp. Un-
abhingigkeit: Fir jedes Paar der eingegebenen Fille sollten die Fehler (Residuen) un-
abhingig voneinander sein. Daher: => Modelle; => Numerische Diagnose; => Dur-
bin-Watson-Test auf Autokorrelation, und erhalten:

Durbin-Watson test

data: Khoehe ~ dummy + F1 + H1 + T1

DW = 1.9559, p-value = 0.7637

alternative hypothesis: true autocorrelation is greater than 0

Der Durbin-Watson-Wert liegt bei 1.96. Werte unter 1 und iiber 3 wiren Warnsignale,
hier liegt das beobachtete 1.96 nahe am Idealwert 2.0 — entsprechend fillt der p-Wert
mit 0.76 ginzlich unsignifikant aus. Die Voraussetzung der Unabhingigkeit ist erfillt.

Als nichstes priifen wir das Votliegen von Homoskedaszitit resp. Heteroskedaszitit:
Bei einer multiplen linearen Regression sollten die Abweichungen von der Regressi-
onsgeraden (i.e. die Residuen) unabhingig von den eingegebenen Schitzparametern

121 Suchstichworte zum Nachschlagen: Homoskedazitat, Heteroskedazitat.

122 |n diesem Fall wére die Anwendung einer nicht-linearen Regression zu erwéagen, oder eine geeignete Variab-
lentransformation vorab durchzufiihren.
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sein; liegt Abhingigkeit vor, spricht man von Heteroskedaszitit. Daher: => Modelle;
=> Numerische Diagnose; => Breusch-Pagan-Test auf Heteroskedaszitit; Hikchen
an ,,unabhingige Variablen“, OK & Enter. Wir erhalten:

Breusch-Pagan test
data: Khoehe ~ dummy + F1 + H1 + T1
BP = ©.70375, df = 3, p-value = 0.8723

Der Testwert BP ist (p-Wert) nicht signifikant, d.h. die Verfahrens-Voraussetzung der
Homoskedaszitit ist nicht verletzt. Wir wiederholen den Test fiir die ,,vorhergesagten
Werte* und erhalten die Bestitigung: ein nicht signifikanter p-Wert.

Breusch-Pagan test
data: Khoehe ~ dummy + F1 + H1 + T1
BP = ©.033353, df = 1, p-value = 0.8551

Als drittes priifen wir die Frage der Multikollinearitit: Die in eine multiple Regression
cingegebenen Schitzer dirften keine enge Korrelation zueinander aufweisen. Denn
wenn ein Schitzer de fakto 1: 1 das Gleiche besagt wie ein zweiter Schitzer, sind Ver-
fahrensvoraussetzungen nicht erfullt. Also: => Modelle; Numerische Diagnose; =>
Varianzinflationsfaktor, OK & Enter. Wir erhalten:

Remdr> vif(regF1T1H1)

F1 H1 T1
8.298703 8.260075 7.658881

Remdr> round(cov2cor(vcov(regF1TiH1)), 3) # Correlations of parameter
estimates

(Intercept) F1 H1 T4
(Intercept) 1.000 -0.268 ©.028 -0.116
F1 -0.268 1.000 -0.518 -0.460
H1 0.028 -0.518 1.000 -0.456
T1 -0.116 -0.460 -0.456 1.000

Die drei VIF-Werte (i. . ,,Varianzinflationsfaktor; in der Ausgabe oben) liegen jeweils
nahe 8, was hoch ist: Ist der gré3te beobachtete VIF-Wert grofer 10, liegt sicher ein
Problem vor; ist der Mittelwert aller VIF-Werte deutlich gréBer 1, kénnte ein Problem
vorliegen. Letzteres ist in unserem Fall gegeben. Zudem leitet man aus dem VIF-Wert
die sog. Toleranz ab, sie berechnet sich als 1/VIF. Dazu heil3t es: eine Toleranz kleiner
0.1 signalisiert das Vorliegen eines ernsten Problems, eine Toleranz kleiner 0.2 signa-
lisiert den Verdacht auf Vorliegen eines Problems. In unserem Fall ergeben sich Werte



um 0.12 bzw. 0.13 — wir sind beunruhigt. Die von R darunter ausgegebene Korrelati-
onsgrafik zeigt, dass mit Werten bis -0.518 eine vergleichsweise hohe Korrelation ins-
bes. beim Humerus (H1) vorliegt, wihrend die Bezichung zwischen F1 und T1 mit
Werten unter 0.46 schwicher ausfillt.

Angesichts der guten Erfiillung aller anderen Voraussetzungen des Verfahrens ist an
dieser Stelle also eine explizite Entscheidung zu treffen, ob man das erkannte Problem
einer relativ gro3en Abhingigkeit der Eingangsvariablen untereinander ignoriert, oder
beispielsweise unter Ausklammerung der Humerus nunmehr eine lineare Regression
allein auf Basis Femur (F1) und Tibia (T'1) rechnen mdchte um zu prifen, ob dieser
Weg die genannten Voraussetzungen besser erfilllt. Der entsprechende Versuch sei
dem Leser tiberlassen ...

Da die Korpergrofie mit der Linge aller Langknochen eng zusammenhingt,
was ja dem eigentlichen Ziel des Schitzens auch nur zu Gute kommt, ist das letztbe-
schriebene Problem von der Sache her im Grunde nicht zu umgehen. Daher sei der
Hinweis etlaubt, dass Korperhoheschitzungen z. B. nach Bach (1938) / Breitinger
(1965) zwar alle Langknochen berticksichtigen, aber nicht auf multiplen linearen Re-
gressionen beruhen, sondern auf einfachen linearen Regressionsgleichungen fir jede
einzelne Knochenstrecke, aus denen anschlieSend ein Mittelwert gebildet wird. Doch
in Summe gilt auch hier das bereits zuvor Konstatierte: im Grunde bemisst sich der
Erfolg einer Regression weniger an den internen statistischen Parametern, sondern
mehr an deren Erfolg, d. h. Brauchbarkeit fiir externe Schitzungen, die nur an einer
Testserie validiert werden kann.

Lassen Sie uns abschlieBend noch wie bei der einfachen linearen Regression
die 66,66 %-Konfidenzintervalle mit Hilfe eines Bootstrapping (5.000 Samplings) er-
mitteln, womit wir verteilungsunabhingig die beiden Regressionsparameter angeben
konnen, innerhalb derer sich 2/3 aller Beobachtungen bewegen.

Bootstrap bca confidence intervals

16.7 % 83.3 %
(Intercept) 46.56452417 55.0600792
F1 0.04563648 0.1056865
H1 0.11866151 0.2054775
T1 0.04688860 ©.1190537

Bilanz insgesamt: Liegt die Annahme vor, dass mehrere Variablen die zu schitzende
GroBe beeinflussen, kann eine multiple (lineare) Regression durchgefiihrt werden. Das
Verfahren zeigt an, ob dies tatsdchlich der Fall ist und ob die Stirke des Einflusses ev.
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unterschiedlich grof3 ist (p-Werte bei der Ausgabe der Koeffizienten). AnschlieBend
sind die Ergebnisse wie bei der tiblichen linearen Regression zu priifen. Im vorliegen-
den Fall war die Anwendung des multiplen Verfahrens berechtigt. Allerdings ist das
resultierende Bestimmtheitsmal3 (R?) nur sehr wenig gréfer als beim vergleichbaren
Fall der linearen Regression allein anhand des Femurs und auch der mittlere Schitz-
fehler (Std.abw. der Residuen) mit ca. 3.2 cm nur unwesentlich kleiner als bei der
Femurschitzung allein (ca. 3.5) — d.h. der Zugewinn an Richtigkeit durch die Hinzu-
ziehung von Tibia und Humerus ist gegeben, aber nicht sehr grof3.

Das Thema Regression und Priifung deren Voraussetzung ist auch deswegen
wichtig, weil viele — nicht alle — multivariate Verfahren, insbesondere die Hauptkom-
ponentenanalyse und die Faktorenanalyse, aus dem Ansatz der Regressionsrechnung
erwachsen und dhnliche Voraussetzungen an die Natur und Qualitit der Daten ma-
chen wie die Regressionsrechnung.

25.7 KLIMADATEN: EISBOHRKERNE U.A.

Nein, wir wollen hier keine Klimaforschung betreiben! Der Anspruch dieses Ab-
schnitts ist weitaus bescheidener: immer mal wieder méchten Archiologen die von
ihnen untersuchten Zeiten und Kulturen mit der Klimageschichte vergleichen, und
immer wieder blicken Klimaforscher auf die Geschichte menschlicher Gemeinschaf-
ten in Relation zu den von ihnen untersuchten Phinomenen. Alles, was es seitens der
Archiologie dazu braucht ist: Wie komme ich an die Daten? Wie kann ich aus den
Daten anschauliche Grafiken ableiten? Wohlan, genau das wollen wir uns in diesem
Kapitel erarbeiten.

In der Praxis erzeugen wir mit Hilfe des R-Commanders samt kleinen Uber-
arbeitungen seines Codes eine Folge von Streuungsdiagrammen — weshalb dieser Ab-
schnitt den am Klima weniger interessierten Lesern auch dazu dienen kann, ihre Fer-
tigkeiten im Anfertigen von Streuungsdiagrammen auszubauen. Die Befehlsfolgen
sind wiederum als auf den R-Commander bezogene Skripte bei den Ubungsdateien
ablegt, so dass die Ubungen statt durch Abschreiben auch per Copy & Paste nachge-
arbeitet werden kénnen.

25.7.1 Woher die Daten kommen: Archive fiir Klimadaten

Das Nachvollziehen der einschligigen Forschungen der Klima-Profis und das Visua-
lisieren der Daten ist erheblich weniger kompliziert als man eventuell erwartet, da es
in der Klimaforschung seit langem tblich ist, die zu Grunde liegenden Daten zusam-
men mit ihrer Erstpublikation in 6ffentlich zuginglichen Archiven zu deponieren. Wer



in der aktuellen Debatte um ,,Big Data® und nationale Datenarchive in der Archiolo-
gie aus den Erfahrungen anderer Wissenschaften profitieren mochte: die Klimafor-
schung und ihr Umgang mit Daten bietet dazu reiches Anschauungsmaterial.

Die beiden grof3en Datenarchive, welche vor allem die Daten zu den Eisbohr-
kernen auf Gronland und von der Antarktis bereitstellen, werden von der Universitat
Kopenhagen und der NOAA ,National Oceanic and Atmospheric Administration®
(USA) betrieben (s. unten ,,Quellen). Ein weiterer fiir die Archiologie wichtiger Da-
tenpool liegt in den Niederlanden, wo der , JXNMI Climate Explorer* vor allem Da-
tensitze zu jingeren Zeitabschnitten sammelt und bereitstellt, d. h. Daten, die das
jungste Jahrtausend oder die Zeit ab Christi Geburt betreffen. In allen Fillen geht dem
Bereitstellen der Datensitze in diesen Archiven eine Erstpublikation in wissenschaft-
lichen Zeitschriften voraus, einer seriésen Weiterverwendung dieser Datensitze sollte
stets die Lektiire der Erstpublikation vorausgehen.

Ganz grob skizziert gibt es im archiologie-relevanten Zeitabschnitt drei un-
terschiedliche Kernbereiche, die auf unterschiedlichen Daten beruhen und ihre
Schwerpunkte in unterschiedlichen Zeitfenstern haben. Die Historische Klimatologie
setzt bei modernen Instrumentendaten fir das Wetter an, die ab Mitte des 18. Jh. auf-
gezeichnet wurden. Fir die Zeit davor versucht sie, aufgrund historischer Quellen In-
formationen Gber das Klima und Wetter in der Vergangenheit zu erhalten (Pfister

1999). Diese Forschung kann Klima (und z. T. Wetter) — bisweilen sehr detailreich —
bis um 1500 n.Chr. rekonstruieren. Das Schweizer EU-Projekt Euro-Climhist (2010)
sammelt in Fortfihrung von Ende der 1970er Jahren gestarteten Projekten alle rele-
vanten Daten und stellt sie zur Verfigung.

Sehr viel weiter in die zeitliche Tiefe fuhren die Eisbohtkerne, die seit Ende
der 1970er Jahre lange Ablagerungssequenzen aus dem gronlindischen Festlandeis ge-
winnen. Viel genutzt werden die Bohrkerne GISP (1979-81), GRIP (1990-92), GISP2
(1990-93) und NGRIP (1996-2003), die zeitlich in Summe bis etwa 125.000 v.H. zu-
riickreichen. Aus ihnen werden verschiedene Klimaschitzer (sog. Proxy-Daten) ge-
wonnen, am bekanntesten ist wohl das Verhiltnis der Sauerstoftisotopen 1°O und 'O
(8180), das die Paldotemperatur tiber der nérdlichen Halbkugel widerspiegelt. Sie wer-
den erginzt durch Bohrungen im Festlandeis der Antarktis, die zeitlich noch tiefer
hinabreichende Sequenzen ergaben (Wostok, 1970er Jahre ff., bis ca. 420.000 v.H.;
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EPICA, 1995 ff., ,,Dome C* bis ca. 900.000 v.H.) und zudem ein Studium des Zusam-
menhangs der Entwicklungen von nérdlicher und stidlicher Hemisphire ermogli-
chen.123

Bei den Eisbohrkernen sind die Daten aus den oberen, jingsten Eislagen we-
gen der noch nicht erfolgten bzw. erst kurz wihrenden Sedimentation und Verfesti-
gung problematisch, weshalb es schwer ist, z. B. aktuelle Temperaturdaten direkt mit
den aus den Fiskernen gewonnenen Proxies zu verkniipfen. In diese Liicke springen
Klimainformationen, die sich auf das jingste Jahrtausend und seit den 2010er Jahren
vermehrt auch auf die jingsten 2000 Jahre fokussieren, weil es hier méglich ist, beide
Beobachtungs- und Zeitebenen miteinander zu verkniipfen. Dabei spielen Baumringe
als Klimaarchiv eine zunehmend wichtige Rolle: sie liefern hochauflésende, jahrgenau
datierte Informationen und haben — andets als die Eiskerne — auch das Potenzial, diese
Informationen in hoher rdumlicher Auflésung zu bieten. Aus ihnen und anderen In-
formationen kann das Klimageschehen der jiingeren Zeit unter Angabe von Tempe-
raturen in Grad Celsius recht genau rekonstruiert werden (z.B. Moberg et al. 2000;

Projekt PAGES: http://pastglobalchanges.org/ [24.1.2020]).

25.7.2 Das 6180-Verhiltnis seit 12.000 v.H. als Schitzer der Paldotemperatur
Fir unser Eintben benutzen wir die 6180-Werte des Bohrkerns NGRIP nach der 2005
publizierten, mehrere grénlindische Eiskerne vereinenden Chronologie ,,GICC05%
mit einer Auflésung von 20 Jahren: “NGRIP - GICCO5 time scale and §'80 values®,
die als maschinenlesbare Tabelle im Format *.txt angeboten werden (Rasmussen et al.
20006). Diese Tabelle enthilt, wie bei solchen Datenpublikationen iiblich, zuoberst eine
knappe Erklirung der Daten und die Verweise auf die Primarpublikationen. Nach dem
Herunterladen editiert man die Tabelle, 16scht die Textzeilen des Kopfes, reduziert die
Tabelle auf die Daten und setzt (resp. erhilt) die Spaltenbezeichnungen in der ersten
Zeile. Man achte darauf, gef. die in der Tabelle vereinzelt vorkommende ,,NA®“ zu
16schen, d. h. dort leere Zellen zu haben, weil ein ,NA“ beim Einlesen von Excel-
Tabellen zu R in der Regel dazu fihrt, dass die gesamte Spalte als Zeichenvariable
gelesen wird.1?* Da wir hier das Holozin verfolgen wollen, kann man am unteren Ende

123 Griindliche Ubersicht: Jouzel, J. (1997). A brief history of ice core science over the last 50 yr. Climate of the
Past, 9, 2525-2547. doi:10.5194/cp-9-2525-2013; https://www.clim-past.net/9/2525/2013/cp-9-2525-2013.pdf
[24.1.2020].

124 Auch hier fiige ich den Datensatz nicht als Ubungsdaten bei, um keine Sekundardaten zu erzeugen. Jeder
Interessierte moége das Herunterladen und Aufbereiten selbst durchfiihren — was gewiss auch eine gute Ubung
ist.
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der Tabelle auch alle Daten ilter als 12.000 v.H. 16schen — und das Ergebnis unter
neuem Namen als Arbeitstabelle speichern. Der Anfang der aufbereiteten Tabelle
kénnte wie folgt aussehen (Abb. 118).

age_b2k  NGRIP.depth NGRIP.d180 GRIP.depth GRIP.d180 yrs.max.error

20 7,35 -35,16 5,43 1
40 14,15 -35,82 13,60 -35,13 1
60 20,40 -35,11 21,43 -35,55 1
80 26,10 -34,65 28,23 -35,16 1

Abb. 118 Anfang der Datentabelle nach GICCO5_NGRIP_GRIP_20y (27nov2006).

Nach dem FEinlesen der Datentabelle in den R-Commander ist mit => Graphik; =>
Streudiagramm; Zeit (,,age_b2k®) auf die x-Achse, 580 (;,NGRIP.d180%) auf die y-
Achse, usw. ein erstes Bild schnell gewonnen (Abb. 119). Man erkennt in ihm den sehr
starken und schnellen Wiederanstieg der Temperaturen am Ende der Eiszeit, und bei-
spielsweise auch das sog. ,,8200-Event, einen kurzfristigen Kiltertickschlag, an den
sich das Wirmeoptimum des Holozins ca. 8000 — 6.000 v.H. anschlieft. Wie wir aus
der Datenbeschreibung der Originaltabelle entnommen haben, ist die GICCO5-
Chronologie auf das Jahr 2000 als ,,Heute* bezogen (ggf. Vorsicht: andere Chronolo-
gien halten dies anders!), weshalb man mit der Gleichung ,,year = 2000 — age_b2k*
auch unsere gewohnten Kalenderjahre gewinnen kann (d. h. => Datenmanagement;
=> Variablen bearbeiten; => Erzeuge neue Variable; ,,year* als neue Variable einset-
zen und ,,2000 — age_b2k* als Berechnungsvorschrift.

Doch statt in unserem gewohnten System der R-Graphiken weiterzuarbeiten, wech-
seln wir zu Grafiken mit ggploz2, weil diese flexibler sind und weitergehende Méglich-
keiten bieten. Dazu lade man in den R-Commander das Plugin ,,RcmdrPlugin. KMge-
plot2 (=> Extras; => Lade Remdr Plugin(s) ...; usw.). Statt des Streuungsdiagramms
verfertigen wir ein Liniendiagramm: => KMgglot2; => Line chart; ,,year auf die x-
Achse, ,,NGRIP.d180 auf die y-Achse, setzen Label fiir die Achsen und, & OK. Weil
die Steuerungsméglichkeiten an diesem Bild und dem Code im R-Commander, mit
dem es erzeugt wurde, recht begrenzt, arbeite man anschlieBend mit Hilfe der verfiig-
baren Hilfen, Anleitungen etc. Schritt fiir Schritt weiter, um die Darstellung so zu ver-
dndern, dass sie den eigenen Vorstellungen entspricht.
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Abb. 119 Erster, roher Plot der d180-Werte des Bohrkerns NGRIP.

Die via R-Commander und KMggplot2 erzeugte Ausgangsversion sicht so aus (den
Datensatz haben wir DTA genannt) — wobei wir uns die Abbildung der Grafik sparen:

# Variable "year" errechnen:
DTA$year <- with(DTA, 2000 - age_b2k)
#

require("ggplot2")
.df <- data.frame(x = DTA$year, y = DTA$NGRIP.d180)
.df <- .df[order(.df$x), ]
.plot <- ggplot(data = .df, aes(x = X, y = vy)) +
geom_point() +
geom_line(size = 1) +
scale_y_continuous(expand = ¢c(0.01, 9)) +
xlab("Kalender jahre") +
ylab("d180") +
labs(title = "Greenland ice core NGRIP") +
theme_bw(base_size = 14, base_family = "sans"
print(.plot)
rm(.df, .plot)
#
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Eine etwas anschnlichere Fassung dieser Grafik ergibt sich nach einigen weiteren Spe-
zifizierungen (Abb. 120) durch das nachfolgende Skript:

#
require("ggplot2")

# GroRe des Plots festlegen:
windows(width=20/2.54, height=10/2.54)
#

.df <- data.frame(x = DTA$year, y = DTA$NGRIP.d180)

.df <- .df[order(.df$x), ]

.plot <- ggplot(data = .df, aes(x = x, y =vy)) +

# Farbe und Linienstdrke des Linienzuges vereinbaren:
geom_line(color="blue",size=0.7) +

# Setzen von Min., Max., und Gitterweite der y- und x-Skala
scale_y_continuous(breaks=seq(-41.5,-33.5,1)) +
scale_x_continuous(breaks=seq(-10000,2000,1000)) +

# Beschriftung der Achsen, Vergabe eines Titels:
xlab("Kalender jahre") +
ylab("d180") +
labs(title = "Greenland ice core NGRIP") +
theme_bw(base_size = 12, base_family = "sans"

print(.plot)

rm(.df, .plot)

#

Greenland ice core NGRIP

d180

4151

-10000 -9000 -8000 -7000 -6000 -5000 -4000 -3000 -2000 -1000 0 1000 2000
Kalenderjahre

Abb. 120 Entwicklung des 6180-Isotopenverhaltnisses im Eisbohrkern NGRIP ab 10.000 v.Chr.
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Nun eine Version dieser Darstellung mit zwei Datenserien in der gleichen Graphik,

d. h. einer gemeinsamen x-Achse und zwei Variablen auf der y-Achse, und zwar den
3180-Werten des Bohrkerns NGRIP, tiberlagert mit jenen des Bohrkerns GRIP (Abb.
121).

#

require("ggplot2")

# GrolRe des Plots festlegen:

windows(width=20/2.54, height=10/2.54)

#

Plot «<- ggplot(data=DTA,
aes(x=DTA$year, y1=DTA$NGRIP.d180, y2=DTA$GRIP.d180)) +

# Farbe und Linienstarke des Linienzuges vereinbaren:
geom_line((aes(y=DTA$NGRIP.d180)),color="blue",size=0.7) +
geom_line((aes(y=DTA$GRIP.d180)),color="red",size=0.7) +

# Setzen von Min., Max., und Gitterweite der y- und x-Skala
scale_y_continuous(breaks=seq(-41.5,-33.5,1)) +
scale_x_continuous(breaks=seq(-10000,2000,1000)) +

# Setzen der Achsenbeschriftungen und des Diagrammtitels
xlab("Kalender jahre") +
ylab("delta 180") +
labs(title="Greenland ice cores NGRIP & GRIP") +

# Setzens des Layouts insgesamt auf das Thema "grau":
theme_grey(base_size=12, base_family="sans")

print(Plot)

rm(Plot)

#

Greenland ice cores NGRIP & GRIP
-335-

delta 180

-10000 -9000 -8000 -7000 -6000 -5000 -4000 -3000 -2000 -1000 0 1000 2000
Kalenderjahre

Abb. 121 Entwicklung des 6180-Isotopenverhiltnisses in den Eisbohrkernen NGRIP (blau) und
GRIP (rot) ab 10.000 v.Chr.
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Nun eine Fassung des Streuungsdiagramms, in der durch die Eintragung von Text,
einem Pfeil und der Hinterlegung mit farbigen Arealen bestimmte Momente hervor-

gehoben sind (Abb. 122):

#

require("ggplot2")

#

GroRe des Plots festlegen:

windows(width=20/2.54, height=10/2.54)

#

Plot <- ggplot(data=DTA,

#

#

#

aes(x=DTA$year, y=DTA$NGRIP.d180)) +

Farbe und Linienstérke des Linienzuges vereinbaren:
geom_line((aes(y=DTA$NGRIP.d180)),color="blue",size=0.7) +
Einflgen von Text in die Grafik:

geom_text (x=-5700,y=-36.5, label="8200-event" ,color="black") +
mit Pfeil:

geom_segment (aes(x=-5500, y=-36,xend=-6100, yend=-36) , arrow=ar—

row(length=unit(@.5,"cm")), color="red") +

#

+

Eintragen von Klimazonen:
annotate("rect",xmin=-9700, xmax=-8700,ymin=-42.0,ymax=-33.5,alpha=.1,fill="red")

geom_text (x=-9000,y=-41.0, label="Praeboreal",color="red") +
annotate("rect",xmin=-8700, xmax=-7200,ymin=-42.0,ymax=-33.5,alpha=.1, fill="blue")

geom_text (x=-8000,y=-41.5,label="Boreal",color="blue") +
annotate("rect",xmin=-7200, xmax=-3700,ymin=-42.0,ymax=-33.5,alpha=.1,fill="red")

geom_text (x=-5500,y=-41.0, label="Atlantikum" ,color="red") +
Setzen von Min., Max., und Gitterweite der y- und x-Skala
scale_y_continuous(breaks=seq(-41.5,-33.5,1)) +
scale_x_continuous(breaks=seq(-10000,2000,1000)) +

Setzen der Achsenbeschriftungen und des Diagrammtitels
xlab("Kalender jahre") +

ylab("delta 180") +

labs(title="Greenland ice core NGRIP") +

# Setzen des Layouts auf das einfache Thema "bw":
theme_bw(base_size=12, base_family="sans"

print(Plot)

rm(Plot)

#
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Abb. 122 Beispiel fiir ein Streuungsdiagramm mit erlduternden Eintragungen.

Nun statt der Darstellung von zwei Variablen in der y-Achse eines Diagramms zwei
getrennte Diagramme mit gleich skalierter x-Achse exakt untereinander. Dazu wird

zunichst die Funktion ,,Multiplot™ von W. Chang iibernommen und genutzt:

#
require("ggplot2")

O

# Multiple plot function

#OHHE

# ggplot objects can be passed in ..., or to plotlist (as a list of ggplot objects)
# — cols: Number of columns in layout

# — layout: A matrix specifying the layout. If present, 'cols' is ignored.

#

# If the layout is something like matrix(c(1,2,3,3), nrow=2, byrow=TRUE),

# then plot 1 will go in the upper left, 2 will go in the upper right, and

# 3 will go all the way across the bottom.

#

#OHHE

H#

taken from: Chang, W. (n.d.). Website Cookbook for R. Website: http://www.cook-

book-r.com/ [24.1.2020].

# o

multiplot <- function(..., plotlist=NULL, file, cols=1, layout=NULL) {
library(grid)

# Make a list from the ... arguments and plotlist

#*

plots <- c(list(...), plotlist)
numPlots = length(plots)
If layout is NULL, then use 'cols' to determine layout
if (is.null(layout)) {
Make the panel
ncol: Number of columns of plots
nrow: Number of rows needed, calculated from # of cols
layout <- matrix(seq(1, cols * ceiling(numPlots/cols)),
ncol = cols, nrow = ceiling(numPlots/cols))



if (numPlots==1) {
print(plots[[1]])

} else {
# Set up the page

grid.newpage()

pushViewport(viewport(layout = grid.layout(nrow(layout), ncol(layout))))
Make each plot, in the correct location

for (i in 1:numPlots) {

# Get the i,j matrix positions of the regions that contain this subplot
matchidx <- as.data.frame(which(layout == i, arr.ind = TRUE))
print(plots[[i]], vp = viewport(layout.pos.row = matchidx$row,

) layout.pos.col = matchidx$col))

#

}
}

O
# CroéRe des Plots festlegen, dabei Einzelproportion vs. Gesamtproportion (=GroRke)
bedenken:

windows(width=20/2.54, height=20/2.54)

#

plotl <- ggplot(DTA, aes(x=DTA$year, y=DTASNGRIP.d180)) +
geom_line(color="blue",size=0.7) +
scale_x_continuous(breaks=seq(-10000,2000,1000)) +
scale_y_continuous(breaks=seq(-41.5,-33.5,1)) +
xlab("Kalender jahre") +
ylab("delta 180") +
labs(title="Greenland ice core NGRIP") +
theme_bw(base_size=12, base_family="sans")

plot2 <- ggplot(DTA, aes(x=DTA$year, y=DTA$GRIP.d180)) +
geom_line(color="red",size=0.7) +
scale_x_continuous(breaks=seq(-10000,2000,1000)) +
scale_y_continuous(breaks=seq(-41.5,-33.5,1)) +
xlab("Kalender jahre)") +
ylab("delta 180") +
labs(title="Greenland ice core GRIP") +
theme_bw(base_size=12, base_family="sans"

multiplot(ploti,plot2,rows=2)

rm(plot1,plot2)

#
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Abb. 123 Die beide Datenserien als gestapeltes Diagramm.

Abschliefend verfertigen wir ein Diagramm, das zusitzlich zu den beobachteten Wer-
ten den gleitenden Mittelwert einspiegelt, fiir den hier ein Zeitfenster von 100 Jahren
(d. h. jeweils 5 Beobachtungen) gewihlt wurde. Dazu muss zuvor das Paket ,,caTools*
installiert werden, das dann vom R-Commander aus geladen wird, um die Berechnung
des gleitenden Mittelwerts durchzufithren:

#
require("caTools")

#
DTA$d180.d100 <- runmean(DTA$NGRIP.d180, 5, endrule="constant", align="center")

#
require("ggplot2")

# GroRe des Plots festlegen:
windows(width=20/2.54, height=10/2.54)

#
Plot <- ggplot(data=DTA,
aes(x=DTA$year, y1=DTA$NGRIP.d180, y2=DTA$d180.d100)) +
# Farbe und Linienstarke des Linienzuges vereinbaren:
geom_line((aes(y=DTA$NGRIP.d180)),color="blue",size=0.7) +
geom_line((aes(y=DTA$d180.d100)),color="red",size=1.2) +
geom_text (x=-2000,y=-39, label="blau: beobachtete Werte",color="blue") +
geom_text (x=-2000,y=-40, label="rot: gleitendes Mittel Uber 100 Jahre", color="red")

# Setzen von Min., Max., und Gitterweite der y- und x-Skala



scale_y_continuous(breaks=seq(-41.5,-33.5,1)) +
scale_x_continuous(breaks=seq(-10000,2000,1000)) +
# Setzen der Achsenbeschriftungen und des Diagrammtitels
xlab("Kalender jahre") +
ylab("delta 180") +
labs(title="Greenland ice core NGRIP") +
# Setzens des Layouts auf das Thema "bw":
theme_bw(base_size=12, base_family="sans"
print(Plot)
rm(Plot)
#
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Abb. 124 Einspiegelung eines gleitenden Mittelwerts in die Zeitreihe des Sauerstoffisotopenver-
haltnisses.

25.7.3 Quellen / Archive zum Kapitel

* BEuro-Climhist (2010). Euro-Climbist — Eine Klimadatenbank fiir die Schweiz und Enropa.
https://www.curoclimhist.unibe.ch/de/ [24.1.2020].

* KNMI Climate Explorer: http://climexp.knmi.nl/start.cgi [24.1.2020].

* NOAA National Centers for Environmental Information (USA):
https://www.ncde.noaa.gov/paleo-search/reports/all [24.1.2020]; hier ggf. ,,data

type® auswihlen, z. B. ,,ice core® und Search-Taste klicken, um die Auflistung einsehen
zu konnen.
* PAGES — Past Global Changes: http://pastglobalchanges.org/ [24.1.2020]. — Uber-
sicht zu verfigbaren Daten: http://pastglobalchanges.org/data/databases
[24.1.2020].
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* Rasmussen, S. O., et al. (2006). A new Greenland ice core chronology for the last
glacial termination. Journal of Geophysical Research, 111, D06102. — Datensatz:
https://www.ncde.noaa.gov/paleo-search/study/2493 [24.1.2020]. — Vgl. Vinther, B.
M., et al. (2006). A synchronized dating of three Greenland ice cores throughout the
Holocene. Journal of Geophysical Research, 111, D13102.
https://wwwl.ncdc.noaa.gov/pub/data/paleo/icecore/greenland/sum-
mit/ngrip/gicc05-holocene-20vr.txt [24.1.2020].

* Universitit Kopenhagen, Former Center for Ice and Climate: http://www.iceandcli-
mate.nbi.ku.dk/data/ [24.1.2020]. Archiologierelevantes insbes. unter (rechts oben)

“annual climate indices”.
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26 SCHLUSSWORT

Hier endet die Einfithrung (sic), und zwar aus zwei Grinden. Einerseits st63t man,
wenn man das Thema Archiologie & Statistik weiter vertiefen méchte, nun allmahlich
an die Grenzen des Funktionsumfangs unserer grafischen Benutzeroberfliche R-
Commander. Fur die nichsten, sinnvollen Vertiefungen sollte man sich vom R-Com-
mander l6sen und z. B. mit dem umfangreicheren BlueSky weiterarbeiten, besser aber
sich mit Hilfe von RStudio auf das Arbeiten mit R via Kommandozeile einlassen. An-
dererseits hat man als Archidologe mit dem bislang Etlernten einen Stand erreicht, mit
dem sich sehr viele Probleme des Forschungsalltags bewiltigen lassen. Meines Erach-
tens ist es sinnvoll, seine Fahigkeiten zunichst auf dieser Ebene zu stabilisieren, etwa
dutch ein erneutes Durcharbeiten dieses Buchs und vor allem viele weitere Praxiser-
fahrung anhand eigener Problemstellungen, um mehr Sicherheit zu gewinnen, als allzu
forsch auf komplexere Statistik-Themen hinzuarbeiten. Man lasse sich nicht durch
kompliziert wirkende Namen und trendige Themen blenden: Wer bis hierhin gut
durchgekommen ist, kann sehr viel und ist fiir Alltag eines quantitativ arbeitenden und
argumentierenden Archidologen gut geriistet.

27 KOMMENTIERTE LITERATURLISTEN

Die Zitierweise der Literatur folgt dem Standard APA 6. Abweichend davon werden
zur leichteren Bibliografierbarkeit die Vornamen der Autoren nach Méglichkeit nicht
abgekiirzt.

27.1 VERTIEFENDE LITERATUR ZU R

Anders als in der alphabethisch geordneten Liste der zitierten Literatur ist die Reihen-
folge der Titelnennungen hier nicht zufillig, sie entspricht der von mir empfohlenen
Abfolge der Lektiire resp. der typischen Leser-Bediirfnisse.

* Fox, John (2017). Using the R Commander: A point-and-click interface for R. Boca
Raton: Chapman & Hall.

Fox ist der Programmautor des R-Commanders, dessen Ziel es ist, den Be-
nutzern statt der Bedienung via Kommandozeile eine moderne grafische Benutzer-
oberfliche zu bieten. Fox stellt den R-Commander vor und geht anschlieBend exemp-
larisch verschiedene statistische Analysen mit R durch, die mit Hilfe des R-Comman-
ders umgesetzt werden. Ein (sehr) guter Start fiir das Lernen von R.
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* Kabacoff, Robert 1. (2015). R 7 action: Data analysis and graphics with R. Second edition.
Shelter Island: Manning.

Fir viele Benutzer das R-Buch, an dem R griindlich erlernt werden kann. Es
kann sehr gut auch als Nachschlagewerk verwendet werden. Kabacoff erwihnt zwar
grafische Benutzeroberflichen wie den R-Commander, sein Buch jedoch vermittelt R
in der Bedienung per Kommandozeile. Daher eindeutig Lese-Stoff fiir jene, die die
ersten Schritte bereits hinter sich haben, dann aber der m. E. beste Einstieg in die
Vertiefung.

* Matloff, Norm (2019). fasteR: Fast Lane to Learning R/ GitHub.
https://github.com/matloff/fasteR [24.1.2020].

Von der Idee her dhnlich wie Kabacoff (2015): pures R lernen ohne GUL
Hier jedoch statt des gedruckten Buches ein wirklich guter Kurs als frei zugingliches
Online-Material. Gut geschrieben, zielt auf das handfeste praktische Einiiben.

* Hinz, Martin (2019). vitutR — a portal for video tutorials about R, especially for ar-
chaeologists. http:/ /vitutr.archaeological.science/ [24.1.2020].
Eine von dem an den Universititen Kiel und Bern titigen Archiologen Mar-

tin Hinz erstellte Sammlung von Videos, welche die Umsetzung grundlegender statis-
tischer Verfahren mit R und RStudio demonstriert — teils in deutscher, teils in engli-
scher Sprache. Hinz arbeitet ohne graphische Benutzeroberfliche direkt in RStudio,
d. h. seine Nutzer werden zugleich in das Coden eingefiihrt. Fir alle, die gerne anhand
von Videos lernen, eine wirklich gute Einfithrung und eine treffende Auswahl wichti-
ger Verfahren.

* Carlson, David L. (2017). Quantitative Methods in Archaeology Using R. (Cambridge Man-
uals in Archaeology). Cambridge: Cambridge University Press.

Wer als Archiologe statt Videos (siche Hinz 2019) lieber mit einem Buch at-
beitet, findet hier einen guten Startpunkt in englischer Sprache. Auch Catlson ist Pu-
rist: graphische Benutzeroberflichen zu R werden zwar erwihnt, das Buch arbeitet
jedoch mit der Kombination von R und RStudio. Bei der Verferticung von Graphiken
beruht es auf dem R-Basispaket — die trendigen ggp/or2-Graphiken bleiben au3en vor.
Innerhalb dieses Rahmens bietet Catlson eine sehr breite, viele unterschiedliche The-
men behandelnde Einfithrung, die von einfachsten Anforderungen bis hin zu multiva-
riaten Methoden reicht und diese stets an archdologischen Beispielen entwickelt. Das
Buch bietet alle n6tigen Code-Beispiele, die Beispieldaten stehen als R-Paket bereit, so
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dass man entlang dieses Buchs die Analysen Schritt fir Schritt nachvollziehen kann.
Eine Stirke sind die konkreten Hinweise auch auf seltener angewandte R-Pakete, die
zu den jeweils behandelten Themenfeldern niitzlich sind. Eine Schwiche ist das weit-
gehende Fehlen des so wichtigen Themas Datenerfassung und -aufbereitung. Wenn
man den Weg tiber die englische Sprache nicht scheut, bietet die Kombination von
McCall 2018 und Carlson 2017 eine gute Grundlage fiir das Etlernen archiologierele-
vanter Statistik mit R im Selbststudium.

* Hain, Johannes (2011). Statistik mit R: Grundlagen der Datenanalyse. RRZN-Handbuch.
RRZN: Hannover.

Wer fiir den Anfang etwas Ahnliches sucht wie Kabacoff (2015), aber lieber
in deutscher Sprache, ist mit dem Heft von J. Hain gut versorgt, auch wenn es deutlich
weniger Stoff bietet als Kabacoff. Die RRZN-Handbiicher sind eine umfangreiche
Reihe von Handbuchern fir den Gebrauch von Studierenden; die Hefte sind sehr
preiswert. Das Projekt des Regionalen Rechenzentrums fiir Niedersachsen (RRZN)
sammelt gute Manuskripte von diversen Autoren an diversen Standorten und produ-
ziert sie als einfach gedruckte Reihe. Die Hefte kénnen an nahezu allen Universititen
in Deutschland bezogen werden, Giblicherweise zu einem Preis niedriger als etwa die
Kopierkosten. Wie Kabacoff (2015) erklirt auch Hain (2011) den Umgang mit R auf
Basis der Kommandozeilen.

* Chang, Winston (2019). R Graphics Cookbook: Practical recipes for visnaliging data. 204
edition. Sebastopol CA: O’Reilly.

Das Buch enthilt, was der Titel verspricht: eine ausfiihrliche Einfihrung in
das Erzeugen statistischer Grafiken mit R. Wer tiefer einsteigen will resp. muss, als es
mit dem R-Commander méglich ist, kann hier selbststindig weiterarbeiten und lernen,
eine breite Vielfalt adiquater Grafiken zu erstellen. R enthilt mehrere Grafik-Pakete.
Nach einer Sichtung und Einfithrung in alle Pakete liegt der Schwerpunkt des Buches
auf dem modernen Paket ,,ggp/022, das besonders viele Gestaltungsmoglichkeiten ein-
rdumt. Der Aufbau als ,,Kochbuch® fithrt allerdings dazu, dass es bisweilen etwas auf-
windiger ist, die gesuchte Information auch zu finden. Neben einer gedruckten Aus-
gabe auch online im Open Access: https://r-graphics.org/index.html [24.1.2020].

* Wickham, Hadley & Grolemund, Garrett (2018). R fiir Data Science: Daten importieren,
bereinigen, umformen, modellieren und visualisieren. Ubersetzt von Frank Langenau. Heidel-
berg: O’Reilly.
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Nicht die statistische Analyse steht im Vordergrund dieses Buches, sondern
das Datenmanagement. Das Thema ist vor allem wichtig, wenn die Daten in kompli-
zierten Strukturen vorliegen oder sie weitgehend unstrukturiert sind, d. h. eine Aus-
wertbarkeit iberhaupt erst geschaffen werden muss. Der ganze Themenbereich Data
Mining/Text Mining fillt in diese Sphire. Wenn Probleme dieser Art bestehen, ist
Wickham & Grollemund der Klassiker zum Thema, was auch an der Tatsache einer
(guten) Ubersetzung des englischen Originals deutlich wird.

* Muenchen, Robert A. (2011). R for SAS and SPSS Users. Second edition. New York:
Springer.

Das umfangreiche Handbuch tut genau das, was sein Titel sagt: im Umgang
mit SAS oder SPSS erfahrenen Benutzern wird der Umstieg auf R unter Ankniipfung
an ihr vorhandenes Wissen erklirt. Fiir diese Zielgruppe perfekt. Stellt eingangs auch
diverse grafische Benutzeroberflichen vor, der Text insgesamt zielt aber auf Nutzer,
die mit der Kommandozeile arbeiten, d. h. R plus RStudio.

* Hatzinger, Reinhold, Hornik, Kurt, Nagel, Herbert & Maier, Marco J. (2014). R.
Einfiibrung in die angewandte Statistik. (2. akt. Aufl)). Hallbergmoos: Pearson.

Deutschsprachig, gut geschrieben, eine moderne Einfithrung in R aus leicht
sozialwissenschaftlicher Perspektive. Ein Lehrbuch, das sich gut zum Selbststudium
eignet. R wird ohne grafische Benutzeroberfliche bedient, d. h. von Anbeginn an via
Kommandozeile.

* Lovelace, Robin, Nowosad, Jakub & Muenchow, Jannes (2019). Geoconputation with
R. Boca Raton: CRC Press, Taylor & Francis. Online im Open Access: https://ge-
ocompr.robinlovelace.net/ [24.1.2020].

Das (hier exemplarisch ausgewihlte) Buch nutzt R als Werkzeug fir GIS-
Analysen und zeigt damit Interessierten auf, ob und wie tauglich R als GIS-Software
ist.

27.2 HINWEISE FUR FREUNDE DES ONLINE-LESENS

2721 Web 1.0

Awsome R: https://awesome-r.com/ [24.1.2020].

Burk, T. & Anton, T. (2018). R fiir Psychos. Stand 17.11.2018. https://r-intro.tadaa-
data.de/book/ [24.1.2020].
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Datascience+ An online community for showcasing R & Python tutorials. https://da-
tascienceplus.com/ [24.1.2020]. — Zahlreiche Anwendungsbeispiele mit Code in ro-
hem R, meist sehr konkret und hilfreich.

Galili, Tal. (10.12.2015). Tutorials for learning R. R-Bloggers, 10. Dec. 2015:
https://www.r-bloggers.com/how-to-learn-r-2/ [24.1.2020].

Gosh, A. (25.4.2018). Statistik-Software: R, Python, SAS, SPSS und STATA im 1 ergleich.
INWT  Statistics:  https://www.inwt-statistics.de/blog-artikel-lesen /Statistik-Soft-
ware-R_SAS SPSS STATA im Vergleich.html [24.1.2020].

Machlis, Sh. (11.7.2018). Top R language resources to improve your data skills. Coz-
puterworld, 11.7.2018: https://www.computerworld.com/article/2497464/top-r-lan-
guage-resources-to-improve-vour-data-skills.html [24.1.2020].

Navarro, D. J. (2019). Learning statistics with R: a tutorial for psychology students and other
beginners. (Version 0.0). https://learningstatisticswithr.com/ [24.1.2020].

R-bloggers (0.].). R news and tutorials by (750) K bloggers: https:/ /swww.r-bloggers.com
[24.1.2020].

Rodrigues, Bruno (2019). Modern R with the tidyverse. Github, 17.8.2019. https://b-ro-
drigues.github.io/modern R/ [24.1.2020]. — Eine (gutel) Einfihrung in R, die auf’s

Coden setzt und das ,, Tidyverse lehrt, d. h. ein Biindel von R-Paketen, das insbes. auf

dem Feld des Datenmanagements gegeniiber den traditionellen Verfahren von R vor-
teilhaft sein soll.

RStudio Cheat Sheets: https://www.rstudio.com/resources/cheatsheets/ [24.1.2020].
Stéckling M. & Brithlmann, F. (2019). R-Too/box. https://mmi.psvcho.unibas.ch/r-
toolbox/index.html [24.1.2020]. — Gute, auf’s Wichtige reduzierte Einfiihrung in das
Thementfeld Statistik & R in deutscher Sprache.

SWIRL: http://swirlstats.com/students.html [24.1.2020].

Universitit Hamburg (2017). RlLab — Skripthasierte  modulare  Unnveltstatistik:
http://rlab.blogs.uni-hamburg.de/ [24.1.2020].

Williams, Lisa (2018). RYouWithMe. https://rladiessydney.org/rvouwithme
[24.1.2020]. (Ein guter Online-Kurs zu R mit RStudio als Folge von Video-Tutorials).

Eine schone Ubersicht zu weiteren Materialien bietet: Northrop, Paul (2019). CRAN
Task  View:  Teaching  Statistis.  CRAN,  14.3.2019:  https://CRAN.R-

project.org/view=TeachingStatistics [24.1.2020].
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Eine gute Zusammenstellung von frei und online verfiighbaren Lehrbtichern und Leht-
materialien zu R samt kurzer Charakterisierung findet sich in einem Blog von David
Smale:

Smale, D. (2019). Free R reading material. @committedtotape: https://committedto-
tape.shinyapps.io/freeR/ [24.1.2020].

27.2.2 Twitter
#Rstats ist ein oft verwendeter Hashtag, @RLangTip = ,,One R Tip a Day* ein inte-
ressanter Twitterer.

@Rbloggers ist der Twitter-Account des oben aufgefithrten Blogs ,,R-bloggers®, der
nahezu tiglich auf wichtige Neueintrige in diesem Blog aufmerksam macht. Ein Muss,
wenn man zum Thema R und neue Pakete ,,auf dem Laufenden® bleiben will.

27.3 FOREN

Eine gute Moglichkeit, Hilfe und Anregungen zu finden, sind Foren. Dot stellen (an-
gemeldete) Nutzer Fragen und andere erfahrene Nutzer geben Antworten. Man muss
sich jedoch in der Regel weder anmelden noch selbst Fragen stellen, da fast alle Fragen
schon irgendwann gestellt und beantwortet wurden. Der Nutzen der Foren ergibt sich
daher vor allem dadurch, dass man in dem Pool bestehender Fragen und Antworten
sucht. Im Milieu R sind zwei Foren besonders beliebt und reich: Stack Overflow:
https://stackoverflow.com/questions [24.1.2020], wo man ohne Anmeldung suchen

kann, und Cross Validated: https://stats.stackexchange.com/ [24.1.2020], wo es vor

allem um Statistik und Datenvisualisierung geht — weit iiber R hinaus. In beiden Foren

sollte man méglichst spezifische Stichworte eingeben, um dem eigenen Problem oder
Interessensbereich méglich nahe zu kommen. In beiden Foren werden Losungen oft
als R-Code gegeben, d.h. man kann Beispiele und Lésungen vielfach mit Copy-&-
Paste direkt nutzen resp. an das eigene Problem anpassen.

27.4 PERSONLICH, VON MENSCH ZU MENSCH

»AG Computeranwendungen und Quantitative Methoden in der Archiologie® (kurz:
AG CAA). 1981 unter dem Namen ,,Arbeitsgemeinschaft Quantitative Methoden in
der Archiologie* gegriindet, bis heute die jihrliche Zusammenkunft von einschligig
titigen Archdologen. Muss man kennen. Die Teilnahme an einer Tagung der AG CAA
sollte man zumindest ernsthaft erwidgen. Niheres: http://www.ag-caa.de/ [24.1.2020].
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In meiner Stadt gibt es eine von vielen regionalen ,,R Users Group® (ggf. so als Stich-
wort fir die Suche): https://jumpingrivers.github.io/meetingsR /r-user-groups.html
[24.1.2020]. Die von Zeit zu Zeit stattfindenden Treffen fihren zu fruchtbaren Be-
gegnungen mit Nicht-Archidologen: empfehlenswert.

27.5 NACHSCHLAGEWERKE STATISTIK SOWIE ARCHAOLOGIE & STATISTIK
Auch hier werden wieder selektiv Titel genannt und eine Lese-Reihenfolge nahegelegt.

* Ihm, Peter, Liining, Jens & Zimmermann, Andreas (1978). Statistik in der Archaologie.
Probleme der Anwendung, allgemeine Methoden, Seriation und Klassifikation. (Archaeo-Physika
9). Kéln: Rheinland-Verlag.

Trotz des Erscheinungsjahrs und des inzwischen altbacken wirkenden Aufle-
ren: niitzlich und lesenswert. Die besondere Stirke dieses umfangreichen Buches liegt
im Bricken-Schlagen zwischen Statistik und Archdologie. Ihm (u. a., 1978) geht auf
viele Themen ein, die in den Giblichen Einfihrungswerken fehlen, jedoch gerade in der
Archidologie wichtig sind. Meist werden wichtige Themen in der Sprache der mathe-
matischen Formeln angeboten, doch anschlieBend wird Schritt fiir Schritt vorgerech-
net, wie diese Formeln umzusetzen sind. Das Buch sollte man mit einem Taschen-
rechner oder einer Tabellenkalkulation wirklich durcharbeiten.

* Bortz, Jurgen & Schuster, Christof (2010). Statistik fiir Human- und Sozialwissenschaftler.
7., vollst. Gberarbeitete u. erweiterte Aufl. Berlin: Springer.

Ein bewihrtes Nachschlagewerk in deutscher Sprache fiir die allgemeine Sta-
tistik. Eignet sich auch als Referenzwerk.

* Bortz, Jirgen, Lienert, Gustav A. & Boehnke, Klaus (2008). Verteilungsfreie Methoden
in der Biostatistik. 3., korr. Aufl. Berlin: Springer.

Sehr umfassendes Nachschlagewerk fir das weite Feld der in der Archdologie
so wichtigen nicht-parametrischen Verfahren. Fir dieses Themenfeld im deutschen
Sprachraum ein klassisches Referenzwerk.

* Sachs, Lothar & Hedderich, Jirgen (2018). Angewandte Statistik. Methodensamminng mit
R. 16., tiberarbeitete und erweiterte Auflage. Berlin: Springer. — (benutzt wurde hier
die 12. Aufl., 2000).

»Der Sachs® resp. die ,Statistischen Auswertungsmethoden® von Lothar
Sachs (1968, 1969, 1972) sind seit langem ein bewihrtes deutschsprachiges Nachschla-
gewerk zur Statistik. Es ist nunmehr — eher sparsam — um Hinweise zu R erginzt
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worden. Das Buch ist kein R-Lehrbuch, vielmehr ein (sehr) formel- und detailreiches,
nicht immer Gbersichtliches Lehrbuch der angewandten Statistik. Wer von dort kom-
mend den Weg zu einer praktischen Umsetzung eines Verfahrens mit R sucht und
wiederum Hilfe beim Lesen und Verstehen der Ausgaben von R benétigt, ist hier rich-

tig.

* Field, Andy; Miles, Jeremy & Field, Zoé (2012). Discovering statistics using R. London:
Sage.

Andy Field hat sich einen Namen gemacht mit seinem unkonventionellen
Buch “Discovering statistics using SPSS for Windows: advanced technigues for the beginner (2002,
5. Aufl. 2018). In ihm steht die Statistik im Vordergrund, SPSS ist das Werkzeug, mit
dem die Analysen durchgefiithrt werden. Field schreibt und erklirt anders als klassische
Lehrbiicher, sein lockerer Schreibstil ist Grundlage des Erfolgs seines Buches. Sein
hier angefihrtes Buch zu R dhnelt seinem Statistikbuch mit SPSS, benutzt aber eben
R als Werkzeug. Im Vordergrund seiner Einfithrung steht jedoch nicht das Werkzeug,
sondern die angewandte Statistik. Trotz seiner guten Lesbarkeit, hohen Qualitit und
des betrichtlichen Volumens: Fir manches Archiologierelevante fehlt es bisweilen an
Tiefe.

* McCall, Grant S. (2018). Strategies for quantitative research. Archaeology by numbers. Oxon:
Routledge.

Eines der wenigen guten und modernen Werke zum Thema Archiologie &
Statistik. Allerdings fokussiert McGall auf den Bereich der Theorie, alle Fragen zur
praktischen Umsetzung mit Hilfe von Software klammert er aus. Eine Rezension fin-
det sich in: Archdologische Informationen 42 (2019).

* Monka, Michael, VoB3, Werner & Schoneck, Nadine M. (2008). Statistik am PC: Li-
sungen mit Eixcel. (5. Aufl.). Minchen: Hanser.

Wem das alles zu viel und zu kompliziert ist mit R u. a. und weil3, dass er nie
tber das Potenzial einer Tabellenkalkulation hinauswachsen mdchte, ist hier genau
richtig. Das Buch erklért Statistik verstindlich (mit tendenziell sozialwissenschaftlicher
Ausrichtung) und schépft alle diesbeztglichen Méglichkeiten von Excel aus. Da LO-

Calc in vielem sehr dhnlich funktioniert, passt das Buch m. E. auch fiir Anwender von
LibreOffice.

AbschlieBend noch zwei wertvolle englischsprachige Nachschlage- und Referenz-
werke fir die Fraktion ,,nur die Harten komm*n in den Garten®:



* Sokal, Robert R. & Rohlf, F. James (2012). Biometry: The principles and practice of statistics
in biological research. 4% ed. New York: W. H. Freeman.
* Legendre, Pierre & Legendre, Louis (2012). Numerical Ecology. 3 English Edition.
Amsterdam: Elsevier.

Ausfiihrliches, formelstarkes Lehrbuch, nicht zu verwechseln mit dem din-

nen Auszug ,,Numerical ecology with R, der ohne das hier gemeinte Werk wenig
hilfreich ist.

27.6 LITERATUR ZUM THEMA GRAFISCHE DARSTELLUNGEN
* Riedwyl, Hans (1987). Graphische Gestaltung von Zablenmaterial. 3. Auflage. (UTB 440).
Bern: Haupt.

Der Titel ist inzwischen vergriffen, aber antiquarisch giinstig zu erhalten.
Auch wenn das schlanke Taschenbuch inzwischen etwas vergilbt daherkommen mag:
die m. E. beste Einfithrung in das Thema mit vielen guten Empfehlungen und Bei-
spielen.

* Wilke, Claus O. (2019). Fundamentals of Data Visnalization. Printausgabe bei O’Reilley
(2019), Pre-Print vollstindig online: https://serialmentor.com/dataviz/index.html
[24.1.2020] resp. https://github.com/clauswilke/dataviz [24.1.2020].

Sehr grindlich, umfassend und modern: eine Leseempfehlung. Arbeitet auf
Basis von ggplor2 mit vielen Code-Beispielen. Kann auch als Einfithrung in ggplor2 ge-
nutzt werden.

* Burchell, Jodie & Vargas, Mauricio (2019). The hitchhiker’s guide to ggplot2. Don’t panic

and create beantiful plots with K. Victoria: Leanpub. https://leanpub.com/hitchhik-
ers goplot2 [24.1.2020].

Eine gut verstindliche, entlang eines klaren roten Fadens verfasste Schritt-
fir-Schritt Anleitung in die Praxis mit ggp/or2: empfehlenswert.

* BBC Data Team (24.1.2019). BBC Visual and Data Journalism cookbook for R graphics.
How to create BBC style graphics. (GitHub, rcookbook): https://bbe.github.io/rcook-
book/#how to create bbc style graphics [24.1.2020].

Der Titel spricht fiir sich: das Thema Grafik aus der Sicht aktueller Daten-
journalisten, mit Beispielen samt deren Umsetzung via R-Code mit ggp/oz2. Eindeutig

ein , must see”
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* Tufte, Edward Rolf (2001). V7sual Display of Quantitative Information. (204 ed.; 15 ed.
1983). Cheshire, Conn.: Graphics Press.

Ein immer wieder zitierter Klassiker, an dem nicht votbeizukommen ist. Die
hier genannte zweite Auflage existiert bis in die jiingsten Jahre in vielen unverinderten
Nachdrucken, es ist jedoch stets das Buch von 2001. Einen guten ersten Eindruck —
auch von der Geschiftstiichtigkeit des Autors — erhilt man auf seiner Website:
https:/ /www.edwardtufte.com/tufte/ [24.1.2020]. Trotz der weiten Verbreitung und
Anerkennung “des Tufte” vor allem im US-amerikanischen Raum bleiben Riedwyl
1987 und Wilke 2019 meine erste Wahl.
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Abb. 125 Leeres Gitternetz mit 8 x 8 Feldern ("Schachbrett").




