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Modellbildung

@ Phianomene meistens nicht anhand der Realitat erforschbar

o Aufwand
o Storfaktoren / Variablenisolierung
o Wiederholbarkeit

@ meist Forschung anhand von Ausziigen der Realitat (Modelle)

o Fitting eines Modells = Ubertragbarkeit auf Realitit (gut, moderat,
schlecht)

@ Schlechtes Fitting fiihrt zu fehlerhaften und gefdhrlichen Schliissen

@ Zu genaues Fitting (Overfitting) fiihrt zu Fehlschliissen und
mangelnder Wiederholbarkeit
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Modellfitting
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Stichprobenbildung / Sampling

@ Population = Alle Betroffenen / Grundgesamtheit
@ Stichprobe (Sample) = Ausschnitt aus einer Population
@ Stichprobenverteilung (Sampling Distribution) = Verteilung iiber alle
Stichproben (Schatzfunktion auf (unbekannte) Population)
@ n = StichprobengréBe, N = PopulationsgroBe, ngroup =GruppengroBe
e Achtung: Andy Field verwendet N fiir StichprobengroBe, aber sonst
scheinbar kaum jemand
e Forschungsarbeit anhand Sample, anschlieBend (meist induktiver)
Schluss auf gesamte Gruppe
o Je groBer das Sample, desto wahrscheinlicher ist ein guter Fit
o (— Gesetz der groBen Zahlen)
@ Zusammensetzung des Samples von Experiment abhangig

o fiir die Hypothese identifizierte Variablen sollten vorhanden sein
o weitere Varianten sollten random-ish auftreten
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Mittelwert als Modell

Die folgenden Berechnungen konnen analog fiir andere Modelle
angewendet werden, sind hier aber beispielhaft auf den Mittelwert bezogen
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Wiederholung Mittelwert

Artithmetisches Mittel X = M

Beispiel Anzahl der Twitter Follower: X = {22,40,53,57}

o X = RFHA0LEILT _ 43
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Fitness des Mittelwerts

o Abweichung (deviance) = x; — X
e Naiv: Abweichungen addieren = ) (x; — X)
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Fitness des Mittelwerts

o Abweichung (deviance) = x; — X
e Naiv: Abweichungen addieren = ) (x; — X)
o X = {22,40,53,57}
o X =43
o Totaler Fehler = 21+ —3+10+14=0®
e Halbgut: Quadratabweichungen addieren SS = > (x; — )2
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Fitness des Mittelwerts

Abweichung (deviance) = x; — X
e Naiv: Abweichungen addieren = ) (x; — X)
o X = {22,40,53,57}
o X =43
o Totaler Fehler = 21+ ~3+10+14=0®
Halbgut: Quadratabweichungen addieren SS = > (x; — )2

e Sum of Squares steigt mit Stichprobengrb’Be@

Gut: SS mit StichprobengréBe normalisieren

Varianz s’= Z(;(’f_f)z

Standardabweichung s = V/s2
o n — 1 gleicht stichprobenbezogenen statistischen Fehler bei X (etwas)
aus (Fiir genauere Informationen Siehe Freiheitsgrade bezogen auf
Grundgesamtheit und Stichproben)
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Fitness des Mittelwerts

Beispiel Anzahl der Instagram Follower
e X ={22,40,53,57}
e Xx=143

Varianz s2 =
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Fitness des Mittelwerts

Beispiel Anzahl der Instagram Follower
e X ={22,40,53,57}
e Xx=143

Varianz s> = Z(;("__f)z = (_21)2+(_33)2+102+142 = 738 — 248.67

Standardabweichung s =
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Fitness des Mittelwerts

Beispiel Anzahl der Instagram Follower
e X ={22,40,53,57}
e Xx=143

Varianz s® = Z(;(f__f)z — (2= 3)2+102+142 = 738 — 248.67

Standardabweichung s = V/s2 = \/248 67 = 15. 77
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Fitness eines Modells

o Ergebnis = Modell + Fehler
e Abweichung =" (Beobachtung — Modell)?

@ s und s? beschreiben statistischen Fehler des Modells, also das
AusmaB, in dem beispielsweise das Modell mean von den
Daten der Stichprobe abweicht.
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Standardfehler

@ Stichprobenvarianz: Gleiche Modelle ergeben verschiedene Ergebnisse
bei verschiedenen Stichproben

@ Ergebnisse verschiedener Samples unterliegen also einer
Haufigkeitsverteilung, auch beim Modell mean

o fiir n > 30 folgt mean einer Normalverteilung
o Standardfehler ¢ = Standardabweichungen aller méglichen
Stichproben
o Praktisch idR nicht berechenbar

@ Central Limit Theorem

ifn>30:azﬁ

@ o beschreibt den statistischen Fehler bezogen auf die
Stichprobenverteilung
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Ausflug Central Limit Theorem

@ Stichprobenverteilung oft nicht vollstandig erfassbar
@ — Abschitzung von Stichprobe auf Stichprobenverteilung
o Central Limit Theorem

@ — Wenn Stichprobe tendenziell normalverteilt dann

Stichprobenverteilung ebenfalls
if n > 30:

OO’%L

NG

° YStichprol:venverteilung ~ Ypopulation
e Stichprobenverteilung tendenziell normalverteilt
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Konfidenzintervall

\These intervals
don't contain

.4~ the ‘true’ value

,of the mean

Sample Number
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Ausflug z-Score

@ Normalverteilung erlaubt Abschatzen der Wahrscheinlichkeit des
Auftretens von Werten

o xX=0,5=1

@ z-Score "transformiert” Werte zu entsprechender Normalverteilung

0 z= X;Y

@ Wahrscheinlichkeiten fiir Auftreten von x aus z-Score Tabelle ablesbar

@ z = 1.96 entspricht 2.5% der hochsten Werte, z = —1.96 2.5% der
niedrigsten Werte

@ 95% der Werte haben z-score zwischen -1.96 und 1.96
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Ausflug z-Score

Beispiel Anzahl der StudiVZ Freunde

e X ={22,40,53,57}
X =143
s =/s2 = /248,67 = 15.77
@ Wie wahrscheinlich ist es, dass der nachste Wert mindestens 30 ist?
_ x—x __ 30—43 _
0 z =" == =-082
z-Tabelle sagt .79389

P(x >= 30) = 79,38%
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Konfidenzintervall

Jedes Sample hat ein Konfidenzintervall bezogen auf ein Modell
Hohe vorher festgelegt
Meist 95% (manchmal 99%)

Konfidenzintervalle von 95% der Samples enthalten den wahren Wert
der Population

Berechnung fiir 95%:

Untergrenze = X — (1.96 * o)

Obergrenze = X + (1.96 * o)
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Konfidenzintervall

Jedes Sample hat ein Konfidenzintervall bezogen auf ein Modell
Hohe vorher festgelegt

Meist 95% (manchmal 99%)

Konfidenzintervalle von 95% der Samples enthalten den wahren Wert
der Population

Berechnung fiir 95%:

Untergrenze = X — (1.96 * o)

Obergrenze = X + (1.96 * o)

o = Standardfehler

z-Score fiir 99%: +2.58

Bei kleinen Stichproben (< 30) t-Score (two-tailed) statt z-Score
verwenden mit df = n-1
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nfidenzintervall
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Konfidenzintervall

Sample Number

Dr. Jochen Tiepmar (Uni Leipzig)
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@ Visualisierung mittels
Fehlerbalken (Error Bar)

M@ Uberschneidungsfreiheit zweier

don’t contain

~neweaie Samples bedeutet:

,of the mean

e Ein Sample enthilt nicht den
"wahren” Populationswert
(5% wahrscheinlich)

e Samples stammen aus
verschiedenen Populationen
bspw. vor und nach
experimenteller Manipulation
(95% wahrscheinlich)

@ Ein praziseres Modell hat ein

Statistik fiir Digital Humanities
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Modellbildung

@ Experimentelle (alternative) Hypothese H; = urspriingliche Hypothese

@ Nullhypothese Hy = Verneinung von H;

@ Beweis von H; mit Statistik nicht moglich, aber Ablehnung von Hy
fiir unser Experiment

@ "Unsere Stichprobe ware unwahrscheinlich, wenn Hy wahr ware,
daher ist H; wahrscheinlicher.”

@ "Unsere Stichprobe wire 5% wahrscheinlich, wenn Hy wahr wére,
daher ist H; wahrscheinlicher.”

@ — Jedes 20. mal liegt man damit daneben, da die Zahlen zufillig
auftraten
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Teststatistik

gl _ VarianzerklartdurchModell
Teststatistik (grOb) " VarianznichterklartdurchModell

@ auch PriifgréBe, TestgroBe oder Priiffunktion
@ Teststatistiken messen, wie gut das Modell zu den Daten passt
o Verschiedene Teststatistiken existieren (t, F, X?)

@ Gegeben ein zur Hypothese passendes Modell, sagt eine signifikante
Teststatistik dass es unwahrscheinlich ware, dass das Modell so gut zu
den Daten passen wiirde, wenn die Nullhypothese wahr ware.

e Man testet also eigentlich die statistische Wahrscheinlichkeit von Hy
One Tailed Tests: gerichtete Hypothesen (5% Wahrscheinlichkeit)

Two Tailed Tests: ungerichtete Hypothesen (je 2.5%
Wahrscheinlichkeit)
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Typ 1 und Typ 2 Fehler

@ Fehler Erster Art:
o Effekt falschlicherweise bestatigt
o «-level
o bspw. 5% akzeptabel
o Fehler Zweiter Art:
o Effekt falschlicherweise libersehen
o [-level
o bis 20% akzeptabel (Cohen 1992)
@ indirekt proportionaler Zusammenhang vorhanden aber nicht genau
bestimmbar
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Typ 1 und Typ 2 Fehler

Wahrscheinlichkeit: o

Wirklichkeit
H, ist wahr H, ist wahr
Spezifitit Fehler 2. Art
fir Hy |True Positive False Negative
. Wahrscheinlichkeit: 1 — o Wahrscheinlichkeit: B
Entscheidung
des Tests Fehler 1. Art Sensitivitét, Trennschérfe
fir H, |False Positive True Negative

Wahrscheinlichkeit: 1-f
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Effektstarke (Effect Size)

@ Standardisierte MaBe fiir Einfluss einzelner Variablen auf andere
@ Pearson’'s r Korrelationskoeffizient

e 0.1 : Schwach (1% der Variation)
e 0.3 : Mittel (9% der Variation)
e 0.5 : Stark (25% der Variation)

Cohen's d
Quotenverhiltnis (Odds Ratio)

...dazu spater mehr
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Statistische Modelle
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Zusammenfassung

@ Hypothese
@ Stichprobe

Passendes (fitting) Modell finden, welches Effekt der Hypothese
beschreibt

Mit Konfidenzintervall Vorhersageprazision des Modells berechnen
Teststatistik /Priifzahl des Modells berechnen
Fehler erster und zweiter Art der Teststatistik untersuchen

Teststatistik signifikant (Effekt mathematisch unwahrscheinlich)
— Effekt/Zusammenhang trat wahrscheinlich auf

o Teststatistik nicht signifikant (Effekt mathematisch wahrscheinlich)
— Effekt/Zusammenhang zu klein um gemessen zu werden

o Effektstarke berechnen
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