SISS:
Schriftenreihe des Instituts fur Sozialwissenschaften
der Universitat Stuttgart

No. 47 /2020

Thomas Krause

Universitat Stuttgart

Abteilung fir Soziologie
und empirische Sozialforschung




SISS:
Schriftenreihe

des Instituts fiir Sozialwissenschaften

No. 47 / 2020

Machine Learning basierte Response Style Identifikation:

eine simulations-statistische Pilotstudie

Thomas Krause

ISSN 2199-7780

Universitat Stuttgart
Institut fiir Sozialwissenschaften
Abt. f. Soziologie u. empirische Sozialforschung

70174 Stuttgart






Schriftenreihe des Instituts fiir Sozialwissenschaften (SISS No. 47 / 2020) 1

Thomas Krause
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ZUSAMMENFASSUN G: Response Styles stellen eine Herausforderung fiir die
empirische Surveyforschung dar. Antwortverhalten, welches nicht mit dem Inhalt der Frage
assoziiert ist, kann nicht nur Anteils- und Durchschnittswerte beeinflussen, sondern auch mo-
dellbasierte Parameterschitzung verzerren. In dieser Pilotstudie soll der Frage nachgegangen
werden, ob sich iiber Machine Learning Verfahren ein empirisch basierter Ansatz zu einheit-
lichen Identifikation von den géngigsten Response Style Mustern konstruieren lésst. Dies soll
aufwindige Kontrollverfahren, welche jeweils nur einzelne Muster finden kénnen oder mit
erheblichem Mehraufwand verbunden sind, ersetzen und somit eine universellere und praxi-
stauglichere Option zu bisherigen Ansétzen darstellen. Der hier dargelegte Ansatz basiert auf
der Kalibrierung des ML-Verfahrens anhand von synthetisierten Daten, welche der formalen
Definition von Response Styles (RS) entsprechen und einem Anteil von empirischen Daten
(European Social Survey), welche nicht von RS betroffen sind. Das hierauf trainierte Mo-
dell kann auf empirisch erhobene Daten angewendet werden, um RS-Muster in Survey-Daten
zuverléssig entdecken und bearbeiten zu kénnen. Die Ergebnisse der Studie legen mit Fehler-
klassifikationsraten von 0.3 bis 3.5 % den ML-Ansatz als eine vielversprechende Alternative
zu bisherigen Verfahren nahe.

Schlagworte: Response Style; Response Set; Machine Learning; Random Forest; Survey.
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A BS TR A CT: Response styles represent a challenge for empirical survey research. Re-
sponse behavior which is not associated with the content of a survey question can not only
influence proportional and average values but also distort model-based parameter estimation.
In this pilot study we investigate whether machine learning (ML) methods can be used to con-
struct an empirically based approach to a uniform identification of the most common response
style patterns. This method could replace more complex control procedures, which can only
find some patterns or are associated with considerable additional effort. Our approach could,
therefore, be a more universal and practical option. The method presented here is based on
the calibration of the ML model using synthesized data that correspond to a formal definition
of response styles (RS) and a proportion of empirical data (European Social Survey) which
is not affected by RS. The trained model can then be applied to empirically collected data in
order to reliably detect and process RS patterns in survey data. With error classification rates
of 0.3 to 3.5 %, the results of this study suggest that our ML-based response style detection
is a promising alternative to previous methods.
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1 Einleitung

Machine Learning (ML) Verfahren werden inzwischen breit in der Praxis zur Betrugserken-
nung (fraud detection) eingesetzt. Darunter finden sich Anwendungsfille im Bankenwesen,
in der Versicherungsbranche, in Behorden und im Gesundheitswesen (vgl. zur Ubersicht:
Chandola et al., 2009: 13 ff.). Response Styles kénnen konzeptionell als eine Form von Be-
trugsverhalten im Bereich der Surveyforschung verstanden werden. Statt ihre tatsdchliche
Einschétzungen oder Meinungen zu einem Frageitem zu duflern, werden von Befragten Ant-
wortmuster gegeben, welche mit dem eigentlichen Inhalt des Surveys bzw. der Frage nichts zu
tun haben. Wiahrend Interviewfilschungen — ebenfalls eine Form von Survey-Betrugsverhalten
(data fabrication) — bereits mittels ML-Verfahren untersucht wurden (vgl. Birnbaum, 2012),
finden sich zu Response Styles bisher noch keine Versuche der Bearbeitung mittels ML-
Verfahren.

Diese Pilotstudie geht der Frage nach, ob sich iiber Machine Learning Verfahren ein aus-
schliellich empirisch basierter Ansatz zu Identifikation von den géingigsten Response Style
Mustern konstruieren lasst. Dies konnte aufwindige Kontrollverfahren, welche jeweils nur
einzelne Muster finden konnen oder zusétzliche Frageitems bendtigen, ersetzen und somit ei-
ne universellere und praxistauglichere Moglichkeit zu bisherigen Ansétzen darstellen. Der hier
diskutierte Ansatz basiert auf der Kalibrierung des ML-Verfahrens (bzw. Training) anhand
von synthetisierten Daten, welche einer verteilungsbasierten Definition von Response Styles
(RS) entsprechen und einem Anteil von empirischen Daten (European Social Survey), welche
nicht von RS betroffen sind. Das hierauf trainierte Modell soll auf empirisch erhobene Daten
angewendet werden kdnnen, um RS-Muster in Survey-Daten zuverldssig entdecken und bear-
beiten zu konnen. In dieser Arbeit soll folglich im Kern der Frage nachgegangen werden, wie
erfolgreich ML-Verfahren bei der Aufdeckung von RS-Antwortmustern sein konnen.

Auch wenn es divergierende Ansichten zum Ausmafl der Verzerrung von RS gibt, wire es
sicher wiinschenswert, Félle mit entsprechenden Antwortmustern, sofern mdoglich, zu identifi-
zieren und entsprechend zu behandeln (bzw. auszuschlieflen). Dariiber hinaus ermdglicht eine
weiterfithrende Analyse von leistungsfahigen Identifikationsmodellen, Determinanten zu iden-
tifizieren, welche RS verursachen. Dies kann die Surveypraxis anleiten und zu entsprechenden
Gegenmafinahmen im Design der Untersuchung veranlassen, was zu zuverlassigeren Daten bei
gleicher Erhebungsfallzahl fiihren kann. Zu diesem Zweck wird zunéchst die Konzeption von

RS in sozialwissenschaftlichen Daten diskutiert, sowie ursichliche Quellen von RS, Typisie-
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rungsversuche und bisherige Identifikationsstrategien dargestellt. Im Anschluss daran werden
die Grundprinzipien von sogenannten Supervised Machine Learning iiberblicksartig erldutert,
um im néchsten Schritt die Anwendung auf Response Style Daten zu verdeutlichen. Nach dem
Forschungsdesign und der Darstellung der Ergebnisse folgt die Diskussion mit einem Blick auf

zukiinftige Anwendungsmoglichkeiten fiir die Forschungspraxis.

2 Response Styles in sozialwissenschaftlichen Daten

Response Styles werden in der Regel von sogenannten Response Sets unterschieden. Dennoch
werden die Begriffe in der Forschungspraxis teilweise als Synonyme behandelt (vgl. van Herk
et al., 2004: 347). Wir bevorzugen im Weiteren eine Trennung der beiden Begrifflichkeiten,
welche auf Rorer (1965) zuriickgeht. Response Sets werden somit als Verzerrungsmuster ver-
standen, welche einen systematischen Zusammenhang mit dem Inhalt der Frage haben (z.
B. Verzerrungen durch Soziale Erwiinschtheit) (vgl. Schimmack et al., 2002: 463). Response
Styles werden davon abgegrenzt, da ihr (Verzerrungs-)Muster nicht mit dem Inhalt von Fra-
geitems assoziiert ist und somit unabhéngig vom eigentlichen Inhalt der Frage auftritt (vgl.
auch Paulhus, 1990). Im Kontext einer Messung tragen sie somit zum systematischen Fehler
bei (vgl. Jandura, 2018: 210). Langsschnittliche Analysen legen zudem den Schluss nahe, dass
dieser systematische Fehler auch eine gewisse zeitliche Stabilitidt aufweist und somit entweder
als ein stabiles individuelles Charakteristikum (vgl. z. B. Weijters et al., 2010b: 104) oder
zumindest als konstantes Verzerrungsmuster verstanden werden kann. Neben der zeitlichen
Stabilitat ist gut dokumentiert, dass RS auch innerhalb eines Fragebogeninstruments stabil
sind (vgl. Plieninger, 2017: 33). Eine alternative Perspektive auf Response Styles versteht
diese als kommunikative Filter oder spezifische Formen von Kommunkationsstilen statt als
Messfehler. Dabei wird teilweise argumentiert, dass sie als Ausdruck eines substantiell inhalt-
lich relevanten Faktors der General Response Style (GRS) verstanden werden konnen (vgl.
He et al., 2014). Unabhéngig von der inhaltlichen Deutung und Bedeutung von RS, ist eine
moglichst zuverldssige Aufdeckung von RS im Rahmen einer empirischen Erhebung erstre-
benswert. Zuvor werden zunichst Kategorisierungen und Determinanten von Response Styles
iiberblicksartig dargestellt, bevor Mafinahmen und Strategien zu Identifikation diskutiert wer-

den.
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Typen, Verzerrungen und Quellen von Response Styles

Kategorisierungsversuche von Response Styles umfassen in der Regel eine Spanne von Muster-
typen, welche mal mehr oder mal weniger praxisnahe und/oder iiberzeugend wirken. Zu Letz-
terem kann man wohl exotischere Varianten wie die (NARS) Net Acquiescence Response Style
(die Tendenz mehr Zustimmung als Ablehnung zu zeigen) oder die (RR) Response Range (die
Tendenz entweder eine weite oder eine enge Spanne an Antwortkategorien, um den Mittelwert
zu verwenden) zihlen. Eine breitere Beachtung in der Forschung haben eingéngigere Typen
von RS wie der (ERS) Extreme Response Style (Tendenz zur Wahl der Extremantwortkate-
gorien), der (ARS) Acquiescence Response Style (Tendenz zur Zustimmungkategorien) oder
der (MRS) Midpoint Response Style (Tendenz zur Mittelkategorie) bekommen (vgl. van Vae-
renbergh & Thomas, 2013: 198). Daher werden in den weiteren Darstellung und Analysen
auch vorrangig diese drei RS-Schemata diskutiert und analysiert.

Die Konsequenzen von RS umfassen Verzerrungen von Durchschnittswerten, der Varianz
der Messungen und der multivariaten Zusammenhangsstruktur von mehreren Messungen.
Wihrend Antwortmuster nach ARS und ERS die Mittelwerte nach oben und unten verzer-
ren, lenken MRS Muster Mittelwerte im Durchschnitt mehr in Richtung der Mittelkategorie.
Diese Struktur setzt sich auch fiir die Varianz von Messungen fort. MRS reduziert hierbei die
Varianz, wohingegen ERS und ARS sowohl eine Unter- wie auch eine Uberschétzung der Va-
rianz begiinstigen kénnen. Fiir multivariate Assoziationstrukturen bei multiplen Messungen
gilt, dass diese von MRS in der Regel (bzw. wenn mehrere Items von den Antwortmustern be-
troffen sind) verstirkt werden. Auch ERS und ARS werden die Zusammenhénge in der Regel
verstirken, wobei dies zusétzlich von der Richtung des Itemwordings (insbesondere bei ARS)
und der Konstanz der Extremkategoriewahl (bei ERS) abhéingt (vgl. auch : Baumgartner &
Steenkamp, 2001: 146 f.; van Vaerenbergh & Thomas, 2013: 197).

Mogliche Ursachenkomplexe fiir RS und die dahinterstehenden Mechanismen wurden in
der relevanten Forschungsliteratur breit diskutiert und untersucht (vgl. hierzu im Weiteren
auch van Vaerenbergh & Thomas, 2013: 198 ff.). An dieser Stelle kann und soll keine um-
fassende Darstellung hierzu gegeben werden. Es wird lediglich ein allgemeiner Uberblick mit
einem Verweis auf die relevante Literatur angestrebt.

Fiir eine grobe Einteilung der relevanten Determinanten scheint eine Unterteilung in er-
hebungshezogene Groflen und personliche Faktoren angebracht und wird in der Regel anhand
gleicher oder &hnlicher Kategorien vollzogen (vgl. z. B. : Baumgartner & Steenkamp, 2001:
144; Weijters, 2006: 29 ff.; van Vaerenbergh & Thomas, 2013: 198). Unter den erhebungsbe-
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zogenen Groflen finden sich situationelle Aspekte wie Zeitdruck bei der Befragung, Effekte
erfahrener Interviewer oder die Form des Erhebungsverfahrens (z. B. Face-to-Face oder Web-
survey), welche das Zuriickgreifen auf verschiedene Formen von RS begiinstigen. So zeigen
sich Hinweise darauf, dass der Grad der Anonymitét bei der Befragung die Tendenz falsche
oder fiktive Antworten zu geben steigert, wobei dies bei Onlinebefragungen ein besonderes
Problem darstellen kann (vgl. Jandura, 2018: 211 f.). Daneben werden aber auch formale-
re Einflussfaktoren diskutiert wie das Skalenformat, Sprache des Erhebungsinstruments, das
Labeling der Antwortkategorien (vgl. Weijters et al., 2010a: 244) oder Fragekomplexitét, wel-
che den «cognitive load» der Befragten beeinflussen, weshalb sie in Folge dessen eher auf RS
zuriickgreifen.

Unter den personlichen Faktoren finden sich hingegen Pradiktoren von RS, welche dem
Befragten selbst — oder zumindest dem gesellschaftlichen Kontext, in welchem der Befragte
eingebettet ist — zugeordnet werden konnen. Darunter fallen z. B. themenspezifische Kompo-
nenten wie die personliche Bedeutsamkeit des Themas fiir den Befragten, welche zu mehr ERS
fithren kénnen (vgl. Gibbons et al., 1999: 377 f.), aber auch sozidemographische Aspekte. Fiir
diese soziodemographischen Gréflen lisst sich ein zwiespéltiges Bild bzgl. der Assoziation mit
RS nachweisen. Fiir das formale Bildungsniveau zeigt sich zwar recht einheitlich, dass hohere
Bildung (ggf. als Proxy fiir komplexes Denken oder Differenzierungsfihigkeit) zu einem ge-
ringeren Niveau an RS fiihrt (vgl. z. B. van Vaerenbergh & Thomas, 2013; Meisenberg &
Williams, 2008: 1547 ff.), aber fiir andere Determinaten sieht das Bild deutlich unklarer aus.
So fallen die gefundenen Effekte bzgl. des Alters und des Geschlechts des Befragten duflerst
gemischt aus (vgl. Rammstedt et al., 2017: 194; He et al., 2014: 315; van Vaerenbergh & Tho-
mas, 2013: 202 f.), so dass nach jetzigem Stand nicht klar gesagt werden kann, ob das Alter
oder Geschlecht zu mehr RS fiihren. Ganz allgemein scheinen personliche Kenngréflen nur
einen geringen Anteil am Auftreten von RS (statistisch) erkldren zu kénnen. Die Schétzungen
bewegen sich im Rahmen von 1 bis 8 % Varianzaufklirung (vgl. van Vaerenbergh & Thomas,
2013: 205).

Neben den individuellen Aspekten scheint der soziale bzw. nationale Kontext eine be-
sondere Relevanz zu haben. Der aktuelle Konsens der Forschung ist, dass RS mit kulturellen
GroBen deutlich assoziiert sind und traditionelle Kulturkreise zu mehr RS neigen (vgl. Ramms-
tedt et al., 2017: 191). van Herk et al., 2004 kénnen beispielsweise fiir Europa zeigen, dass
RS in siidlichen Léndern présenter sind als in nordlichen Léndern. Meisenberg & Williams,

2008 zeigen das RS in weniger entwickelten Landern am weitesten verbreitet sind und dass
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das ARS-Muster am besten durch die Korruptionsrate des Landes (statistisch) erklirt werden
kann. Rammstedt et al. (2017) konnen hingegen anhand von Daten des Europen Social Survey
belegen, dass der Grad an Kollektivismus und Korruption bis zu 74 % der Landerunterschiede
bzgl. RS erkldren konnen.

Die hier dargestellte Assiozationsstruktur zwischen Response Styles und den jeweils be-
trachten (potenziellen) Ursachen basiert im Kern auf der moglichst akkuraten Messung bzw.
Identifikation von Response Styles. Welche bisherigen Verfahren dafiir eingesetzt werden, soll

im Folgenden diskutiert werden.

3 Bisherige Ansatze und Probleme bzgl. der Identifikation
von Response Styles

Ansétze zur Identifikation von Response Styles lassen sich entlang der ihnen zugrundeliegen-
den Informationsbasis differenzieren. Nach unserer Auffassung konnen die Verfahren dabei
entweder zu den Zusatz-Item-Ansétzen oder zu den Latenten-Struktur-Ansétzen gezihlt wer-
den.

Die Informationsbasis von Zusatz-Item-Ansétzen griindet auf der Beriicksichtigung von
zusatzlichen Frageitems, welche keine inhaltliche Relevanz fiir die Fragestellungen von Sur-
verys haben, sondern lediglich auf die Identifikation von RS ausgerichtet sind. Dazu zéhlen

beispielsweise:

e Zahlung doppelter Zustimmung bei gedrehten Items. Nach diesem rudimentiren Kalkiil
werden zustimmende (analog ablehnende) Bewertungen auf einer Ratingskala fiir Fragei-
tems, welche die gleiche inhaltliche Dimension/Groe beriihren aber hinsichtlich des Frage-
textes einmal positiv und einmal negativ Formuliert wurden, als ein Maf3 fiir ARS verwendet
(vgl. z. B. Johnson et al., 2005: 270). Bei diesem Vorgehen miissen Fragen zu gleichen Sach-
verhalten mit einer positiven und negativen Itemformulierung bei der Erhebung vorhanden
sein. Folglich ist das Problem von negativ formulierten Frageitems, dass man sie noch vor
der eigentlichen Datensammlung in das Ergebungsinstrument einbauen muss und dies fiir
Sekundirdaten oft nicht mdglich ist. Auch bei Primérerhebungen muss beachtet werden,
dass zusétzliche Items auch i. d. R. mit zusétzlichen Kosten verbunden sind. Des Weiteren
bringt die negative Formulierung die Gefahr mit sich, dass die Frageitems von einem Teil

der Befragten fehlerhaft interpretiert werden, was die Messung an und fiir sich potentiell
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kompromittiert und dies unabhingig davon ob RS vorhanden sind oder nicht.

e Die Methode der «Representative Indicators of Response Styless (RIRS) nutzt eine Rei-
he von zusidtzlichen Frageitems, welche inhaltlich maximal heterogen sind. Die Grundidee
dieses Ansatzes ist es, den inhaltlich substanziellen Zusammenhang der Items zu minimie-
ren. Die inhaltliche Kovarianz zwischen den Items sollte dabei moglichst bei Null liegen
(abgesehen von zufélligen Assoziationen). Wenn alle Elemente verschiedene Konstrukte re-
prasentieren, welche nicht miteinander in Beziehung stehen, kann man annehmen, dass es
keine andere Konsistenz/Korrelation in den Antworten existiert als diejenige, welche durch
Response Styles hervorgerufen wird (vgl. Weijters, 2006: 42). Die empirische Zusammen-
hangsstruktur und die Antwortmuster konnen dann als Maf fiir verschiedene RS-Typen
herangezogen werden. Der Nachteil dieses Verfahrens ist, dass viele zusétzliche (und zudem
unkorrelierte) Frageitems benétigt werden. Dies fithrt sowohl bei der Fragebogenkonstruk-

tion als auch bei der letztendlichen Durchfiihrung der Befragung zu Mehrkosten.

e RIRMACS basieren auf der gleichen Grundidee wie RIRS, verbinden diese allerdings noch
mit der Modellierung von verschiedenen Typen von RS als latente Variablen im Rahmen
eines Strukturgleichungsmodells. Dabei konnen die latenten RS-Konstrukte sowohl im Rah-
men einer konfirmatorischen Faktoranalyse eingesetzt werden als auch als Kovariate im

Rahmen einer weiteren strukturellen Analyse (vgl. Weijters et al., 2008).

Zusammenfassend kann konstatiert werden, dass Zusatz-Item-Ansétzen das offensichtliche
aber weitreichende Problem haben, dass sie zusatzliche Items oder vorherige Beriicksichtigung
bei den [temformulierungen benotigen. Damit sind eine Reihe von Nachteilen verbunden, wel-
che je nach Art und Form der geplanten Analyse zu zusidtzlichen Kosten und Fehlerquellen
bis hin zu uniiberwindbaren Hiirden fiihren. Die Beriicksichtigung von negativ (bzw. gedreht)
formulierten Frageitems kann bei den Befragten zu Interpretationsproblemen hervorrufen und
gleichzeitig zeitliche und finanzielle Mehrkosten der Befragung verursachen. Diese Mehrkos-
ten sind fiir die RIRS und RIRMACS Methodik noch deutlich ausgepragter, da eine Vielzahl
von Ttems bendtigt wird. Zusétzlich ist man mit dem Problem konfrontiert, dass diese maxi-
mal heterogenen Items erst einmal vom Forschenden zusammengestellt werden miissen, da sie
nicht allgemeingiiltig fiir jeden Themenkomplex gelten. Dariiber hinaus gilt es zusétzlich erhe-
bungstechnische Aspekte abzuwigen, wie Ermiidungserscheinungen oder Dropoutwahrschein-
lichkeiten der Befragten bei lingeren Befragungen. Eine ginzliche Hiirde fiir diese Zusatz-

[tem-Ansétze sind in der Regel Sekundéranalysen, fiir welche der Forschung post hoc keinen
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Einfluss mehr auf die Frageitems hat und eine darauf basierende RS-Analyse unméglich ist.

Die Informationsbasis fiir Latente-Struktur- Ansétze speist sich aus der Annahme von la-
tenten Anwortmusterpopulationen und/oder latenten Methodeneinflussfaktoren, welche mo-
dellbasiert auf Grundlage von inhaltlich substanziell bedeutsamen Frageitems in Survery (bzw.
deren Varianzstuktur und Antwortmuster) abgeschétzt werden. Die Identifikation beruht al-
so nicht auf dem Vergleich von inhaltlich relevanten Items mit zusatzlichen Methodenitems,

sondern lediglich auf der inhaltlich vorgegebenen Ttemstruktur. Dazu z&hlen

e in der einfachsten Variante die Count-Methodik, welche bei fehlender Varianz der Antwort-
muster einer Messeinheit entweder von ARS, ERS oder MRS ausgehen. Dabei werden iiber
die Messeinheiten Summenscores gebildet, welche ab einem gewissen Schwellenwert nicht

mehr als inhaltliche Antworten behandelt werden, sondern als RS-Muster.

e Elaborierte Varianten im Kontext von Strukturgleichungsmodellen (SEM) arbeiten mit la-
tenten Methodenfaktoren, welche neben den inhaltlich substanziellen Faktoren, spezielle
latente Methodenfaktoren mit beinhalten (vgl. z. B. Saris et al., 2004; Saris & Aalberts,
2003; Billiet & McClendon, 2000). Die Antwort auf ein manifestes Frageitem wird somit
von inhaltlichen Unterschieden bestimmt als auch von Effekten von ARS (und tlw. ERS).
Die Varianz der Items wird somit konzeptionell in inhaltlich bedeutsame Varianz, Respon-
se Style basierte Varianz und Restfehler Varianz aufgeteilt.! Konzeptionell zwar etwas un-
terschiedlich, aber rechnerisch sehr dhnlich verfahren multivariate Item Response Theory
(IRT) Modelle. Auch hier wird modellbasiert versucht, zwischen inhaltlich bedeutsamer
Unterschiedlichkeit und RS-basierter Unterschiedlichkeit zu differenzieren (vgl. z. B. Falk
& Cai, 2016; Plieninger & Meiser, 2014; Wetzel & Carstensen, 2017).

e Finite Mixture Modelle oder Latent Class Regression verstehen Response Styles nicht als
eine kontinuierliche latente Variable wie im SEM- oder IRT-Paradigma, sondern folgen
einem Ansatz, welcher von der Idee als eine Form von Clusteranalyse (allerdings ohne fes-
te Klasseneinteilung) verstanden werden kann (vgl. z. B. Eid & Rauber, 2000; Meiser &
Machunsky, 2008; Moors, 2010; Wetzel et al., 2013). Die Antwortmuster der manifesten
Indikatoren verweisen konzeptionell auf diskrete «Subpopulationens statt einer zugrunde

liegende kontinuierlichen Grofie. Anhand von verschiedenen Mafzahlen, welche i. d. R. auf

'ITm Rahmen eines SEM Faktormodells kénnen ERS und ARS ebenfalls als Non-Invarianz der Faktorla-
dungen und fehlende Invarianz der Intercepts verstanden werden. Dabei wird Aquivalenz der Messung durch
den systematischen Einfluss auf das Messmodell konzeptualisiert.
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der jeweiligen Modellpassung basieren, kann dann entschieden werden, ob den Daten weitere
latente Subpopulationen zugrunde liegen, welche in diesem Anwendungsfall Personengrup-
pen mit RS-Muster wéren. Die durch das Mixturemodeling gewonnen Wahrscheinlichkeiten
fiir die latenten Klassenzugehorigkeiten konnen im nédchsten Schritt zum Ausschluss oder

Behandlung von RS-Fillen verwendet werden.?

Allerdings sind auch mit den Latente-Struktur-Anséitzen Probleme verbunden. Die einfa-
che Count Technik hat beispielsweise vorrangig das Problem, dass alle Items einer Skala oder
alle untersuchten Items ein entsprechendes RS-Muster aufweisen miissen, damit ein Muster
identifiziert werden kann. Werden nur wenige Items nicht musterkonform beantwortet, kann
ein entsprechender Fall nicht mehr gefunden werden. Folglich sind nur Extremfalle identifizier-
bar, was im Durchschnitt zu einer hoheren Falsch-negativ-Rate fiihren kann. Die Sensitivitit
der Analyse wird damit eingeschrénkt.

Fiir modellbasierte Strukturgleichungsansitze mit entsprechenden Methodenfaktoren ergeben
sich Probleme technischer und praktischer Natur. So benétigt die Spezifikation von Methoden-
faktoren im Rahmen von Strukturgleichungsmodellen Freiheitsgrade, welche nicht in jedem
Analysesetting in ausreichenden Umfang vorhanden sein werden. Selbst wenn entsprechende
Freiheitsgrade bei der Analyse genutzt werden konnen, steigert dies die Modellkomplexitét,
was wiederum im Schnitt die Modellkonvergenz der Gesamtschéitzung schwieriger macht und
damit die Untersuchung des inhaltlichen Parts des Modells gefihrdet. Die praktischen Ein-
schrinkungen sind auch dafiir verantwortlich, dass oft nur nach einer spezifischen Form von
RS-Muster kontrolliert werden kann, wodurch andere RS-Formen unberiicksichtigt bleiben
miissen.

Finite Mixture Modelle oder Latent Class Regressionen teilen das Problem, dass die Grenz-
ziehung zwischen den latenten Klassen von RS-Féllen und tatsdchlich inhaltlichen Antwort-
mustern nicht eindeutig geschehen kann und sich nur bedingt standardisieren oder stichhaltig
begriinden ldsst. So konnen neben methodischen Aspekten wie RS-Antwortmustern auch nicht
entdeckte inhaltliche Subpopulationen fiir zusédtzliche latente Klassen verantwortlich sein. Die
Anzahl an Mixture-Klassen werden i. d. R. anhand von Kriterien bzgl. der Modellpassung
sowie dehnbaren Leitlinien bestimmt, ohne dass eindeutige und universalgiiltige Kriterien
existieren (vgl. z. B. Krause, 2019: 26 ff.). Dariiber hinaus wird zudem h#ufig davon abgera-

ten, dass Klassen, welche weniger als 5% der Gesamtfallzahl beinhalten nicht beriicksichtigt

2Der Vollstéindigkeit halber sei erwihnt, dass Mixture Models in manchen Klassifikationen auch als eine
Form von Unsupervised Machine Learning verstanden wird.
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werden sollten (vgl. Wickrama et al., 2016: 216 f.). Verbindet man diese Empfehlung mit
Pravalenzschitzungen von RS-Antwortmustern unterhalb dieses Prozentwerts mit der Viel-
zahl an Entscheidungsheuristiken und Mafzahlen, wird deutlich, dass die Identifikation ent-
sprechender Antworten mit viel Unsicherheit und Interpretationsspielraum verbunden ist,
womit eine klare Trennung in inhaltlich relevante Antworten und Response Style bedinge

Antworten oft nicht moglich sein wird.

4 ML-Verfahren fiir Response Styles

4.1 Prinzipien von ML-Verfahren

Bei Machine Learning Verfahren muss grundsatzlich zwischen supervised und unsupervised
unterschieden werden (vgl. Ghani & Schierholz, 2017: 151 ff.). Wahrend supervised Verfahren
(sML) keine klare Zielgrofie (auch: Label) haben, operieren unsuperived ML-Verfahren (uML)
ohne eine vorher klar abgesteckte Zieldimension. uML-Verfahren stellen somit eine eigene
Kategorie von strukturentdeckenden Verfahren dar, welche hier nicht diskutiert werden. Im
Folgenden geht es demnach um die Unterschiede zwischen sML-Verfahren und klassischen
sozialwissenschaftlichen statistischen Analysemodellen.

Supervised Machine Learning Verfahren folgen einem eigenen Paradigma, welches mit
den etablierten Verfahren der Sozialforschung bisher grofiteilig nicht {ibereinstimmen. ML-
Verfahren setzen den Fokus auf die Vorhersage der Zielgrole. Klassische statische Modelle aus
der Sozialforschung (z. B. lineare, logistische Regressionen oder Strukturgleichungsmodelle)
beinhalten zwar auch eine Vorhersagekomponente, setzen den Fokus aber auf die Signifikanz-
tests der Effekte zwischen den unabhédngigen Groflen und dem abhéngigen Zielkriterium. Bei
klassischen Verfahren steht der Test von a priori festgelegten Hypothesen im Vordergrund,
welche im Rahmen des statistischen Modells abgebildet werden und anhand von Signifikanz-
tests auf deren Ubertragbarkeit auf die zugrundeliegende Grundgesamtheit iiberpriift werden.?
Das priméres Ziel von sML-Verfahren stellt hingegen die Steigerung der Prognosegenauigkeit
dar. Im Vorhinein festgelegte Hypothesen sind im allgemeinen nicht Teil der (oder Anwen-
dungsfall von) ML-Modellen. Viel mehr wird das ML-Modell anhand der Daten generiert. Um
bei dieser Suche nach Vorhersagegenauigkeit ein Overfitting des Modells auf die individuelle
Stichprobe bzw. Datenlage mit ihren zufallsbedingten Idiosynkrasien zu vermeiden, findet in

der Regel eine Bewertung der Modelle anhand einer Validierungsstichprobe statt, welche bei

3Mit einer angebbaren Irrtumswahrscheinlichkeit bei diesem Inferenzschluss.
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der Generierung/Schétzung des ML-Modells nicht verwendet wurde. Diese Validierungsstich-
probe kann entweder durch ein vorheriges manuelles Auftrennen der Daten in Trainings- und
Validierungsstichprobe geschehen oder durch eine weitere Datenerhebung.

Die breiteste Anwendung von supervised ML-Verfahren finden aktuell Random Forest
Modelle, Gradient Boosting Verfahren? und neuronale Netzwerke. Wihrend neuronale Netze
insbesondere fiir unstrukturierte Datenstrukturen geeignet sind (z. B. Bilddaten, natiirliche
Sprachdaten, etc.) und hier gute Vorhersageergebnisse erzielen, sind Random Forest Modelle
und die Gradient Boosting Trees besonders gut auf strukturierte Daten anwendbar, wie man
sie beispielsweise in Datensétzen der klassischen quantitativen Sozialforschung (Querschnitts-
und Panelerhebungen) findet. Durch ihr Verfahrensprinzip kénnen ML-Verfahren Modelle
generieren, welche die Zielgrofle besser (oder bei perfekten klassischen Modellen zumindest
gleich gut) prognostizieren konnen als klassische Modelle. Die Anpassung an die Struktur der
Zusammenhénge zwischen Daten wird durch die ML-Verfahren iterativ perfektioniert, ohne
das eine spezifische Modellstruktur bekannt oder vorgegeben werden muss. Auch die Anzahl
der zu beriicksichtigenden Variablen stellt fiir ML-Verfahren keine Hiirde dar. Daher eignen
sie sich auch besonders fiir Daten-Situationen in welchen die Anzahl der Priadiktoren hoch
und die Fallzahl gering ist (small N, big p). Klassische statistische Modelle der Sozialforschung
geraten hierbei hingegen an ihre Grenzen.

Einer der zentralen Vorteile dieser ML-Verfahren ist, dass die Form der Assoziation zwi-
schen den Priadiktoren und der Zielgroe nicht im Vorhinein festgelegt werden muss. Interakti-
onsbeziehung oder nicht-lineare Zusammenhénge werden durch die Verfahren beriicksichtigt,
ohne dass der Forschende selbige im Vorhinein spezifiziert oder die Verlaufsform des Zusam-
menhangs bestimmt. Ein wichtiger Nachteil von ML-Verfahren im selbigen Zusammenhang
ist allerdings die Undurchsichtigkeit (Stichwort: Opazitit von ML-Verfahren). Auch wenn
diese Modelle nicht-lineare Zusammenhinge und Interaktionsbeziehungen adaquat bei der
Modellgenerierung beriicksichtigen kénnen, gibt das Ergebnis der Modellschdtzung in der Re-
gel keinen einfach interpretierbaren Hinweis darauf, wie diese Beziehungen nun tatsichlich
aussehen, wie man es von klassischen statistischen Modellen der Sozialforschung gewohnt ist.
Besonders neuronale Netze sind dafiir beriichtigt, dass der Mechanismus bzw. der Zusammen-
hang zwischen Input und Output nicht nachvollziehbar ist. Gleiches gilt allerdings auch fiir
die tree-basierten Verfahren Random Forest und Gradient Boosting. Auch wenn ihre grund-

legende Verfahrenslogik und eingesetzte Schiatzmethodik klar und nachvollziehbar ist, trifft

“In der Regel auf Tree-Verfahren angewendet.
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dies auf die durch sie individuell generierte Zusammenhangsstruktur nicht zu. So konnen alle
generierten Modellparameter zwar ausgelesen werden, aber das Format ist in der Regel nicht
«forscherlesbar».® Der Fokus der Verfahren liegt damit, wie erwihnt, nicht auf der Dekonstruk-
tion und Explikation der Zusammenh#nge, sondern auf der korrekten Prognose der jeweiligen
Zielgrofle. Dieses Manko von ML-Verfahren gehort wohl mit zu den zentralen Griinden, wieso

sie in der Sozialforschung nicht schon eine breitere Anwendung gefunden haben.

4.2 ML-Verfahren zur Identifikation von Response Styles

Fiir den Anwendungsfall der Response Style Entdeckung in Datensédtzen haben ML-Vefahren
den Vorteil, dass weder Annahmen zur Zusammenanhangstruktur von einzelnen Frageitems
noch sonstige Modellierungs- oder Modellannahmen im Vorhinein festzulegen sind. Die Kate-
gorisierung zwischen RS und reguldren/inhaltlichen Antwortmustern erfolgt auf empirischer
Basis. Wenn zum Training des Verfahrens ausreichend viele Beispielfille fiir Response Styles
und fiir Falle, welche keinen Response Style enthalten, vorhanden sind, sollte dies ausreichen,
um ein Modell anhand der Daten zu generieren. Dieses Modell kann anschlieSend auf empirisch
erhobene Daten angewendet werden um den RS-Status (moglichst zuverlissig) zu prognosti-
zieren und somit die Datenbereinigung oder den Umgang mit RS-Mustern anzuleiten. Da es
sich bei Befragungsdaten um hoch strukturierte Daten mit vordefinierten Kategorienschemata
handelt, bietet sich der Einsatz von Random Forest Verfahren an. Zudem zeigt die praktische
Anwendung, dass mit Random Forest Modellen eine hohe Genauigkeit bei der Klassifikation
erreicht werden kann ohne gleichzeitig ein iiberméssiges Gewicht auf (moglicherweise fehler-
hafte) Ausreiflerfille zu legen (vgl. auch Ghani & Schierholz, 2017: 170).

Der hier verfolgte Design basiert auf der Kalibrierung des ML-Verfahrens (bzw. Training)
anhand von simulierten Daten, welche der Definition von Response Styles (RS) entsprechen
und einem Anteil von empirischen (nicht-simulierten) Daten, welche explizit nicht von RS
betroffen sind. Das hierauf trainierte Modell soll anschlieBend auf die empirisch erhobenen
Daten angewendet werden konnen um RS in den Daten zu entdecken. Dabei wird zwischen
vier Simulations-Szenarien mit einem unterschiedlich hohen Anteil an von RS betroffenen
Frageitems unterschieden.

Die empirische Datengrundlage dieses Papers ist der European Social Survery 2002 (ESS

5Zumindest gilt dies, wenn die Verfahren ein gewisses Mindestmafl an Komplexitiit {ibersteigen (was bei
der praktischen Anwendung immer der Fall sein wird).
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2002). Diese Datenbasis wurde gewihlt, da sie duflerst viele empirische Félle umfasst, geeig-
nete und ausreichend viele Skalenitems zur Betrachtung von Response Styles beinhaltet und
bereits in vorangegangen Arbeiten zu Response Styles untersucht wurde, womit Vergleich-
barkeit mit vorausgehenden RS-Analysen hergestellt werden kann (vgl. Rammstedt et al.,
2017). Zum Test und zur Modellkonstruktion wurden 16 Skalenitems aus dem ESS verwen-
det, welche bereits in vorangegangenen Studien ausgewihlt wurden. Alle Skalenitems wurden
anhand einer fiinfstufigen Ratenskala bewertet. Die Items umfassen Fragekomplexe, welche

die Bereiche Umwelt, Immigration, kulturelle Kohiision und Wirtschaft beriihren.5

vitrlg 6.05% 31.56% 28.67% 26.31% 7.41%
scnsenv 8.16% 35.53% 26.96% 24.47% 4.87%
rfgdten 8.00% 32.22% 18.84% 30.96% 9.97%
rfgawrk 12.96% 50.94% 14.59% 17.02% 4.49%
pplstrd 15.75% 36.63% 20.65% 23.25% 3.73%
imwgdwn 10.72% 28.78% 23.63% 30.14% 6.73%
imunplv. 14.03% 29.85% 21.92% 27.04% 7.17%
Percent
100
imsmrgt 17.96% 47.67% 16.17% 14.57% 3.63% I 75
50
imhecop 13.15% 37.77% 21.90% 22.62% 4.56%
25
imfljob 11.32% 50.93% 18.77% 15.25% 3.73% °
ginveco 6.72% 23.59% 28.01% 33.87% 7.81%
gincdif 25.84% 46.20% 12.38% 12.84% 2.73%
ecohenv 8.61% 31.39% 26.87% 29.21% 3.92%
ctbfsmv 16.21% 54.32% 18.70% 9.12% 1.65%
comning 41.82% 50.11% 5.24% 2.42% 0.42%
alwspsc 5.88% 25.48% 16.73% 35.08% 16.83%
Mean (SD) 1 2 3 a 5

(a) Rating-Distribution of ESS 2002

gincdif 0.2
scnsenv 01 01
alwspsc 01 01 01
imwgdwn 01 01 02 02
imhecop 0.6 0 01 02 01
imunplv 04 03 0 01 01 01
st Corr
pplstr 03 03 03 0 01 01 01 e
05
rigdtcn 03 03 02 02 0 01 0 01 00
0.5
ginveco 01 01 01 01 01 0 0 0 0.1 .
-10
comning 0 01 02 01 01 0 -01 O o o
imsmrgt 0 -01 -01 -01 -03 -02 -02 01 01 0 0
imfljob 02 0 0 -01 -01 -01 -01 -01 0 0 o o0
ctbfsmv 02 02 0 ©0 -01 0 -01 -01 0 01 01 01 O
rigawrk 02 02 02 0 0 -02 -01 -02 -02 -01 01 0 o o

vrirlg - 01 01 01 02 -01 0 -02 -03 -02 -02 -01 0.1 0 0 0

(b) Pairwise Missingausschuss, N=(37778 bis 41919).

Abbildung 1: Ratingskalaverteilung und Korrelationsmatrix des ESS 2002

6Die Frageformulierungen und Variablenbezeichnungen kénnen aus Tabelle 4 entnommen werden.
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Aus Abbildung 1 kann die assoziative Struktur und die Verteilung auf der Ratingskala der
16 Frageitems aus der empirischen Datenbasis entnommen werden. Hieraus wird ersichtlich,
dass Variablen enthalten sind, welche miteinander sowohl positiv wie auch negativ assoziiert
sind, aber auch ein gewisser Grad an freier Varianz zwischen den Messungen besteht. Fiir
die Generierung des ML-Models wurden die empirischen Daten um diejenigen Fille reduziert,
welche auf diesen Frageitems ein Muster aufzeigten, welches entweder dem RS-Muster ERS,
ARS oder MRS entspricht (Anhand der einfachen Countmethodik). Die nach dieser Reduktion
iibrigen Fille im Datensatz werden als Referenz fiir nicht vorhandene RS-Muster behandelt.
Dabei ergibt sich jedoch das konzeptionelle Problem, dass die einfache Count-Methodik nicht
sicher stellen kann, dass keinerlei von RS betroffene Daten in den reduzierten empirischen
Daten verbleiben. Leichte Abweichungen von extremen Antwortmustern auf den 16 Fragei-
tems nach ERS, ARS und MRS koénnen zu einer Klassifikation als Non-RS fiihren, obwohl
die restlichen Items von RS betroffen sind. Fiir Random Forest Modelle konnte allerdings ge-
zeigt werden, dass sie robust gegeniiber Falschklassifikationen (zumindest bei geringem Anteil
von Label Noise) in den Trainingsdaten sind (vgl. Pelletier et al., 2017: 20; Folleco et al.,
2008: 3858). Das Konstruktionsprinzip von Random Forest Modellen aus Bootstrapping der
Fille (Bagging/Bootstrap Aggregation) und Randomisierung der untersuchten Variablen in
den einzelnen Knoten der Entscheidungsbdume macht sie gegeniiber Fehlern der Labels in
den Trainingsdaten unempfindlicher als adaptive Boosting Verfahren, welche sich gerade auf
Ausreifler bzw. Fehler bei der Klassifikation konzentrieren und versuchen diese zu minimie-
ren. Es ist davon auszugehen, dass RS-Muster, welche durch die einfache Count-Methodik
nicht erfasst wurden (und somit als falsch mit Non-RS gelabelt sind) auch unter ungiinstigen
Bedingungen nur einen kleinen Anteil der empirischen Daten bestimmen sollten. Daher sollte
die Klassifikation anhand der Random Forest Modelle nicht {iberm#fig negativ beeinflusst
werden.

Zusétzlich zu dieser rein empirischen Datenbasis wurden jeweils 10 000 Anwortmusterfélle
simuliert, welche entweder dem ERS, ARS oder MRS Muster entsprechen (Simulationsmuster
konnen aus Tabelle 1 entnommen werden).”

Diese simulierten Fille wurden den Referenzdaten zugespielt und entsprechend ihrer je-
weiligen RS-Musterstruktur klassifiziert. Bei dieser Simulation wurde der Anteil der von RS-

3 2

Muster betroffenen Items variiert. Entweder waren alle (1), 2, 2 oder § der 16 Frageitems mit

"Damit ist eine Balance zwischen der Anzahl der Fille ohne RS und der Anzahl der Fille mit RS-Mustern
hergestellt.
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Simulationsmuster
Response Style Muster Rating Skala Wahrscheinlichkeiten der Ratingkategorien
Extreme Response Style (ERS) XOOOK [0.5,0.0,0.0,0.0,0.5]
Agreement Response Style (ARS) XX O OO [0.7,0.3,0.0,0.0,0.0]
Midpoint Response Style (MRS) OOX OO [0.0 , 0.025, 0.95 , 0.025, 0.0]

Tabelle 1: Ubersicht zu den simulierten Response Style Mustern

RS-Mustern generiert. Fiir die Simulationskonfigurationen in welchen nicht alle Items mit RS-
Mustern generiert wurden, wurden die restlichen Frageitems durch ein Resampling aus den
empirischen Daten des ESS 2002 hergestellt. Nach der Zusammenfiihrung der empirischen
und der simulierten Fille in einen gemeinsamen Datensatz, wurde der Datensatz nach dem
Zufallsprinzip in ein Trainingssample (80 %) und ein Validerungssample (20 %) geteilt um

die ML.-Modelle zu berechnen und anhand des Validierungssamples zu {iberpriifen.

4.3 Modellkonstruktion

Fiir die Random Forest Modelle wurde zunéchst per Gridsearch (Brutforce-Berechnungen mit
allen moglichen Ausprédgungen) diejenigen Hyperparameter gesucht, welche die beste Vor-
aussagegenauigkeit (beziiglich Out-of-Bag-Error und Validerungsstichprobenfehler) zeigten.
Die Hyperparameter fiir Random Forest Modelle bestehen aus der Anzahl der verwendeten
(zufillig gezogenen) Variablen in den Knoten des Baummodells und der Anzahl der zu berech-
nenden Biume fiir das gesamte Ensemble Modell. Die Anzahl der Baummodelle wurde auf

500 festgelegt, wobei sich bereits bei deutlich weniger Baumen die Fehlerraten stabilisierten

4

(vgl. Bsp.-Abbildung 2).® Fiir die Simulationskonfigurationen mit einem Anteil von 1

2
1 oder

% an von RS betroffenen Items wurde mtry (die Anzahl der in jedem Baummodell zufallsge-

3

1 auf 3 festgelegt. Die

steuert verwendeten Variablen) auf 4 und fiir die Konfiguration mit

Berechnungen wurden mit dem R Packet randomforest v4.6-14 durchgefiihrt.

5 Ergebnisse

Der hier vorgeschlagene Machine Learning basierte Ansatz kann dann als Alternative zu bis-
herigen Verfahren angesehen werden, wenn die Identifikation von Response Style Mustern

zuverlédssig genug gelingt und gleichzeitig inhaltlich-substantielle Antworten nicht falsch klas-

8Random Forest Modelle kénnen nicht durch die Anzahl der Biume overfitted werden. Es geht lediglich
um eine ausreichend hohe Zahl fiir die Stabilisierung der Fehlerraten der Modelle.
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Abbildung 2: Beispielhafte Abbildung der Stabilisierung der Klassen-Fehlerraten in Abhaengigkeit
von der Anzahl der Baummodelle (Konfiguration § RS-Anteil)

sifiziert werden. Diese Kriterien kénnen anhand der Fehlerrate und anhand der sogenannten
Confusion Matrix des Klassifikationsverfahrens abgelesen werden. Daher werden im Folgenden
die Leistungsfiahigkeit des Random Forest Modells bzgl. dieser Gréflen berichtet.

Die Klassifikationsperformanz der Random Forest Modelle fillt insgesamt duflerst gut aus.
Fiir die Konfigurationen in welchen % und % der Items von Response Styles betroffen sind,
bewegen sich alle klassenspezifische Fehlerraten deutlich unter einem Prozent. D. h. weder
eine nennenswerte Fehlzuordnung von Non-RS-Fillen in die RS-Kategorien (oder andersrum)
noch eine Fehlzuordnung zwischen den einzelnen Fallklassen der drei verschiedenen Formen
von Response Styles liasst sich finden (vgl. hierzu Abbildung 3). Erst fiir die Konfiguration, in
welcher lediglich % der Ttems von RS-Muster betroffen sind, steigt die Fehlerrate langsam an.
Allerdings bewegen sich die Fehlerraten auch hier lediglich im Wertebereich von 2.5 bis 0.1 %,
mit der Kategorie MRS an der Spitze. Fiir die Konfiguration mit einem RS-Musteranteil von
1 der Frageitems kénnen schlieBlich Fehlerraten von maximal 6 % (fiir MRS) iiber 3.5 % (fiir
Non-RS u. ERS) bis hin zu 1.6 % beobachtet werden. In der iibergreifenden Gesamtbetrach-
tung iiber alle vier RS-Klassen hinweg, betriagt der durchschnittliche Klassifikationsfehler fiir
die Modelle der Konfiguration % bis i jeweils 0.25, 0.31, 0.99 und 3.5 %.

Dieses Ergebnismuster der Fehlerraten aus Abbildung 3 lasst sich auch anhand der Con-
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Abbildung 3: Error-Raten fiir die RS-Konfigrationsabstufungen. Eigene Darstellung.

fusion Matrix der einzelnen Konfigurationen ablesen (vgl. Abbildung 4). So lasst sich fiir die

Konfigurationen, welche auf allen und nur auf % der Frageitems von RS betroffen ist, kaum

2
4

eine nennenstwerte Anzahl an falsch zugeordneten Féllen finden. Erst fiir die = und }L Kon-
figuration erreicht die absolute Anzahl der falsch klassifizierten Fille einen erwdhnenswerten
Umfang. Diese fehlerhaften Klassifikationen konzentrieren sich auf falsch eingeteilte Non-RS
Fille, welche als RS-Muster geschitzt werden, und einige MRS-Félle, welche als Non-RS klas-
sifiziert wurden. Dies ist fiir die falsch klassifizierten MRS-Fille insofern plausibel, als dass
die synthetisierten MRS-Muster am wenigsten streng definiert wurden und auch geringfiigige
Abweichungen auf die Nachbarkategorien der Ratingskala in der Simulation beriicksichtigt
wurden (vgl. hierzu auch Tabelle 1). Auf diese ggf. zu liberale Definition scheinen die Ran-
dom Forest Modelle insbesondere bei einem geringen Anteil von RS-Items sensitiv zu reagie-
ren. Die einfachste Interpretation fiir falsch klassifizierten Non-RS-Félle wire eine geringere
Modellleistung fiir diese Konfigurationen. Allerdings liegt auch eine alternative Deutung na-
he. Hierzu muss nochmals auf das Problem des «Label Noise» in den empirischen Féllen

eingegangen werden. So konnten fiir die empirischen Daten des ESS 2002 zwar durch die

Count-Methode extreme RS-Fille auf den meisten Items ausgeschlossen werden (vgl. Unter-
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abschnitt 4.2), aber wenn sich RS-Muster nur auf einen kleinen Teil der Ttems zeigt, konnte
dies nicht erkannt werden. Trotz dessen wurden empirischen Falle, nach der Reduktion um
extreme Félle, als Non-RS klassifiziert. So besteht nun die Moglichkeit, dass die vermeintlich
falsch klassifizierten Non-RS-Fille tatsdchlich doch einem RS-Muster folgen, weswegen sie von
den Random Forest Modellen entsprechend klassifiziert wurden. Damit wéare die Fehlklassi-
fikation kein wirklicher Fehler bzw. ein Hinweis auf geringe Modellperformanz, sondern ein
Zugewinn durch das ML-Verfahrens. Diese Moglichkeit wurde untersucht, indem die Varia-
blenverteilungen der falsch klassifizierten Non-RS-Fille mit den Variablenverteilungsmustern
der simulierten Félle der entsprechenden RS-Kategorie verglichen wurden. Tatséchlich zeigt
sich, dass sich die Verteilungen der vermeintlich falsch klassifizierten Falle und ihr simulierter
Gegenpart hinsichtlich der prozentualen Anteile iiber die Variablen sich in vielen Aspekten
der Verteilung sehr gleichen (vgl. hierzu Abbildung 5 im Anhang fiir Simkonf. 1/4). Diese
Ahnlichkeiten stechen besonders hervor, wenn man zusitzlich den Vergleich mit der Vertei-
lungsform der Gesamtheit der empirischen Daten des ESS anstellt (vgl. Abbildung 1). Sicher
kann dies nicht als ein formaler Test verstanden werden, aber die alternative Deutung im
Sinne von Label-Noise wird hierdurch zumindest gestiitzt. Inwiefern es sich hierbei um man-
gelnde oder gar um besonders hohe Modelperformanz handelt, kann allerdings nur im Rahmen
einer vollstdndigen Monte-Carlo-Studie beantwortet werden, welche Label-Noise durch eine

génzliche Synthetisierung der Datenbasis als alternative Erkldrung ausschieflen kann.

/4 24 3/4 4/4
Cut 0.75 (0?5?%) (0.273%%) (Ofil%) (0.1???%)
cuoso| (P8 02
curozs | M8 WL 0 s

Vorausgesagte RS-Félle in den empirischen Daten in
Abhéngigkeit der WHS-Schwellenwerte (N = 32 347)

Tabelle 2: Random Forest Vorhersage auf empirische Daten

Diese trainierten ML-Modelle kénnen im néchsten Schritt auf die urspriinglichen und
vollstandigen empirischen Daten angewendet werden, um fallspezifische Wahrscheinlichkeiten
fiir das Vorhandensein von Response Style Antwortmustern zu bestimmen. Die Anwendung

des ML-Modells auf die vollstiandigen Daten des ESS 2002 prognostiziert in Abhéngigkeit vom
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Korrelation mit Count Method

WHS aus RF majority vote RF
A/4 ] 0.65°F 0.581F%%
3/4 0.627%+* 0.580***
2/4 0.53%#* 0.506%**
1/4 0.38%#* 0.396%**

Korrelationen zwischen RF u. Count Method
nach WHS fiir RS u. Majority Vote des RS.
D <0.01; (N = 32 347)

Tabelle 3: Kriteriumsvaliditdt bzgl. Count Method

angesetzen Grenzwert fiir die Wahrscheinlichkeit fiir Response Style Muster und des Umfangs
der betroffenen Items Werte zwischen 0.3 bis 4.5 % (vgl. Tabelle 2). Fiir die mathematisch
stringenteste Variante der ML-Vorhersage (schlichter majority vote) werden folglich je nach
Umfang des RS-Musters 1.5 bis 4.5 % der Fille als Response Style Muster eingestuft (ohne
Unterscheidung nach dem Typ des RS-Musters).

Da kein Zugriff auf den tatséchlichen Data Generating Process (DGP) der vollstdndigen
empirischen Daten moglich ist, kann auch kein festes und absolutes Kritierium fiir Validitat
der Machine Learning basierten RS-Identifikation gefunden werden. Um dennoch eine Form
von Validierung der durch das ML-Modell prognostizierten RS-Einstufung durchzufiihren,
wurde die Einstufung nach der einfachen Count-Methode als eine Form von Kriteriumsvali-
ditdt herangezogen. Die Korrelation zwischen der ML-Prognose und der Count-Klassifikation
nimmt fiir Konfiguration mit % RS-Items erwartungsgemiafl den héchsten Wert an und sinkt
fiir niedrigere RS-Itemanteile stufenweise ab (vgl. Tabelle 3). Da die Count Methode nur
Fille als RS-Muster klassifiziert, welche auf allen Items entsprechende Muster ausweisen, ist
diese Zusammenhangsstruktur plausibel. Insgesamt spricht die Hohe und Differenz der Asso-
ziationen fiir die Validitdt der ML-Prognose, auch wenn diese Form der Validierung nur als

Approximation verstanden werden kann.

6 Diskussion, Ausblick und Fazit

Welcher praktische Nutzen kann nun auf Grundlage der Voraussageergebnisse der Random
Forest Modelle gewonnen werden? Das Endergebnis des Trainings des ML-Verfahrens und
der Vorhersage anhand dieses Modells ist eine Wahrscheinlichkeit der Klassenzugehorigkeit.
Fiir jeden Fall werden dabei — auf Grundlage des ML-Modells — Wahrscheinlichkeiten fiir die
Zugehorigkeit zu jeder untersuchten RS-Fallklasse geschitzt.
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Diese Wahrscheinlichkeiten konnen wiederum genutzt werden um Fille ab einem gewis-
sen Schwellenwert auszuschlieBen um Verzerrungen von Mittelwerten, Varianzen und Asso-
ziationen zu verringern. Alternativ (und weniger radikal) kénnen diese Wahrscheinlichkeiten
auch genutzt werden, um die empirischen Fille fiir die Analyse zu gewichten und dadurch
Verzerrungen, in Abhéngigkeit von der Sicherheit iiber entsprechende Muster, zu verringern.
Dariiber hinaus kann die Wahrscheinlichkeit fiir RS-Muster auch als Kontrollvariable im Rah-
men eines Analyesemodells mit spezifiziert werden, um Verzerrungen durch Auspartialisie-
rung zu vermeiden oder die Stérke des verzerrenden Effektes hinsichtlich einer Zielgrofie ab-
zuschétzen. Andersherum kénnen die Wahrscheinlichkeiten fiir RS-Muster auch als abhéngige
Grofle untersucht werden, um mogliche Prédiktoren des entsprechenden Anwortverhaltens
abzuschitzen und ggf. bei Folgeuntersuchungen zu kontrollieren oder entsprechende Gegen-
mafnahmen anzuleiten. Neben der hohen Klassifikationsperformanz sind die wesentlichen

Vorteile dieses Verfahrens zur Abschitzung der Wahrscheinlichkeiten, dass sie

unabhingig vom spezifizierten Analysemodell sind,
e mehrere Formen von RS gleichzeitig beriicksichtigen,
e keine zusitzlichen Frageitems benotigen,

e weitestgehend frei von expliziten Modellannahmen iiber die Genese von Response Style

Mustern sind und,

e dass sie keine weitere Modellkomplexitit erzeugen, welche die Schatzung und Konvergenz

von Auswertungsmodellen negativ beeinflussen kénnten.

Letztendlich ist die vorliegenden Arbeit allerdings nur eine Pilotstudie. Es hat gegolten zu
erortern, ob eine ML-basierte Identifikation von Response Styles moglich ist und wie erfolgs-
versprechend die Performanz der Klassifikation anhand eines empirischen Datensatzes ausfillt.
Diese ersten Ergebnisse bzgl. des Anwendungsbeispiels des ESS 2002 sind vielversprechend
und rechtfertigen eine weitere Untersuchung. Dariiber hinaus darf aber nicht vergessen wer-
den, dass es sich lediglich um ein einzelnes Anwendungsbeispiel handelt. Die ideosynkratischen
Besonderheiten der Datenbasis konnen hierbei eine mafigebliche Rolle spielen und nicht das
Verfahren an und fiir sich. Dariiber hinaus fehlt fiir eine umfingliche Bewertung des Ver-
fahrens ein hartes Kriterium fiir die Validitiat des RS-Status der Félle. Eine systematische
Bewertung des Verfahrens kann allerdings auch nur anhand von einer vollstiandig syntetisier-

ten Datenbasis einer Monte-Carlo-Untersuchung oder anhand einer entsprechend gestalteten
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Survery-Experimentalstudie geschehen. Daher ist eine Exploration iiber das untersuchte Da-
tenbeispiel hinaus noch verfriiht.

Weitere Untersuchungen sollten folglich zum Ziel haben, die Validitdt derartig gewonnener
Klassifikation und die Universalitdt der Klassifikationsperformanz unter verschiedenen Da-
tensituationen abzusichern. Das Mittel der Wahl hierfiir wire eine Monte-Carlo-Simulation,
welche nicht nur eindeutige RS-Muster generieren konnte, sondern auch die Verteilungs-
und Zusammenhangsstruktur der Non-RS-Fille systematisch variiert. Damit konnte die Leis-
tungsfihigkeit dieser Form von RS-Klassifikation verallgemeinert werden. Ein weiterer viel-
versprechender Ansatz wiren Survey-Experimente, in welchen RS-Antwortmuster und in-
haltliche Antworten gezielt randomisiert den Experimentaleinheiten zugeordnet werden. Dies
kénnte bspw. in Form von spezifischen Befragtenanweisungen und alternativen Mafwerten
fiir RS-Muster geschehen. Damit konnte die externe Validitit der Antwortmusterverteilung
abgesichert werden und gleichzeitig alternative Kriterien der ML-Klassifikation, im Sinne von
Paradaten, wie Reaktionszeitmessung (etc.), genutzt und auf mogliche Voraussageverbesse-

rung untersucht werden.
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A Anhang

Variable

Ttem label

ginveco
ginedif
scnsenv
ecohenv
imhecop
imfljob
imunply
imsmrgt

imwgdwn

ctbfsmv
pplstrd
vrtrlg
comnlng
alwspsc
rfgawrk
rfgdten

The less that government intervenes in the economy, the better it is for [country]

The government should take measures to reduce differences in income levels

Modern science can be relied on to solve our environmental problems

Economic growth always ends up harming the environment

People who come to live and work here generally harm the economic prospects of the poor more than the rich
People who come to live and work here help to fill jobs where there are shortages of workers

If people who have come to live and work here are unemployed for a long period, they should be made to leave
People who have come to live here should be given the same rights as everyone else

Average wages and salaries are generally brought down by people coming to live and work here

All countries benefit if people can move to countries where their skills are most needed

It is better for a country if almost everyone shares the same customs and traditions

It is better for a country if there are a variety of different religions

It is better for a country if almost everyone is able to speak at least one common language

Communities of people who have come to live here should be allowed to educate their children in their own separate schools if they wish
While their applications for refugee status are being considered, people should be allowed to work in [country]
While their cases are being considered, applicants should be kept in detention centres

Tabelle 4: Ubersicht zu den Frageitems des ESS 2002
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Abbildung 5: Vergleich zwischen simulierten

Mean (D)

Mean (SD)

Mean (sD)

(e) simulierte Faelle Simkonf MRS

29.03% 26.53% 6.65%
0.00% 0.00% -
19.18% 32.56% 9.53%
15.00% 17.20% 3.92%
22.36% 24.19% 3.32%
24.88% 32.03% 6.73%
22.36% 27.31% 7.39%
15.92% 14.18% 3.50%
0.00% 0.00% -
18.87% 16.09% 3.29%
0.00% 0.00%
0.00% 0.00%
0.00% 0.00%
18.90% 9.19% 1.52%
5.19% 2.70% 0.32%
15.91% 37.04% 16.78%
(a) simulierte Faelle ERS
28.8% 27.2% 6.3%
0.0% 0.0% 0.0%
19.3% 33.2% 9.7%
14.2% 17.4% 4.0%
21.6% 24.1% 3.8%
24.4% 31.1% 6.7%
23.9% 28.2% 7.3%
16.1% 14.8% 3.0%
0.0% 0.0% 0.0%
18.7% 15.9% 2.9%
0.0% 0.0% 0.0%
0.0% 0.0% 0.0%
0.0% 0.0% 0.0%
19.2% 9.0% 1.4%
5.3% 2.3% 0.4%
17.0% 35.8% 16.8%
(c) simulierte Faelle ARS
5.4% 32.2% 29.0% 27.0% 6.4%
0.0% 2.9% - 2.1% 0.0%
6.6% 31.9% 19.2% 32.8% 9.5%
12.9% - 14.3% 17.5% 4.1%
14.0% 36.6% 21.8% 24.1% 3.5%
9.3% 28.5% 24.6% 30.8% 6.7%
12.1% 28.8% 23.5% 28.2% 7.4%
17.6% 14.9% 3.1%
0.0% 2.3% 0.0%
10.4% 16.2% 3.1%
0.0% 2.6% 0.0%
0.0% 2.6% 0.0%
0.0% 2.7% 0.0%
15.3% 9.0% 1.6%
40.6% 2.4% 0.4%
4.8% 36.1% 16.8%
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31.86% 23.89% 14.16% 12.39%
0.00% 0.00% 0.00% -
21.24% 11.50% 20.35% 19.47%
28.32% 7.96% 10.62% 13.27%
27.12% 11.02% 16.95% 14.41%
16.81% 8.85% 11.50% 31.86%
7.83% 14.78% 18.26% 25.22%
20.00% 6.96% 10.43% 15.65%
1.69% 0.85% 0.85% 43.22%
16.67% 15.79% 13.16% 15.79%
0.85% 0.00% 0.00% -
0.85% 0.00% 0.85% 24.58%
0.85% 0.00% 0.00% 39.83%
28.95% 8.77% 7.89% 8.77%
21.19% 3.39% 5.08% 1.69%
17.95% 11.97% 18.80% 35.90%
= : : . . .
(b) Missklassifizierte Faelle ERS
25.83% 27.01% 13.74%
0.00% 0.00% 0.00%
16.99% 18.45% 12.62%
13.04% 18.36% 11.59%
16.00% 8.47% 3.53%
14.11% 11.44% 3.65%
16.95% 14.29% 8.72%
19.01% 19.25% 7.28%
0.00% 0.00% 0.00%
17.38% 19.76% 7.62%
0.00% 0.00% 0.00%
0.00% 0.00% 0.00%
0.00% 0.00% 0.00%
21.24% 6.21% 1.43%
5.41% 4.24% 0.47%
18.57% 24.76% 19.29%
o : : : . :
(d) Missklassifizierte Faelle ARS
4.93% 25.00% 43.25% 21.17% 5.66%
0.00% 7.71% - 7.71% 0.38%
3.01% 24.67% 32.20% 31.07% 9.04%
8.55% - 26.39% 12.08% 2.23%
8.75% 34.64% 33.75% 20.71% 2.14%
2.36% 21.42% - 23.41% 2.36%
5.69% 23.85% 40.00% 26.61% 3.85%
12.09% 9.93% 1.26%
0.00% 7.25% 0.00%
3.96% 13.31% 1.08%
0.00% 8.14% 0.00%
0.00% 7.24% 0.00%
0.00% 7.21% 0.19%
8.64% 6.62% 0.92%
34.46% 2.66% 0.18%
3.00% 22.32% 28.49% 33.58% 12.52%
= . 7 . . .

(f) Missklassifizierte Faelle MRS

und missklassifizierten RS-Faellen (1/4 Konfig.)
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Das Working-Poor-Problem in Deutschland.
Empirische Analysen zu den Ursachen von Armut trotz Erwerbstéatigkeit.
Leonie Hellmuth, Dieter Urban

Der Bystander-Effekt in alltdglichen Hilfesituationen: Ein nicht-reaktives Feldexperiment.
Katrin Alle, Jochen Mayerl|

Berufseintritt und Berufssituation von Soziologieabsolventen der Universitat Stuttgart.
Deskriptive Ergebnisse einer Absolventenbefragung aus dem Jahr 2007.
Jochen Mayerl, Dieter Urban

Antwortlatenzzeiten in TRA-Modellen. Zur statistischen Erklarung von (Geld)-Spendenver-
halten.
Dieter Urban, Jochen Mayerl

Zur soziologischen Erklarung individuellen Geldspendens.

Eine Anwendung und Erweiterung der Theory of Reasoned Action unter Verwendung von
Antwortlatenzzeiten in einem Mediator-Moderator-Design.

Jochen Mayerl

Ist Bildung gleich Bildung? Der Einfluss von Schulbildung auf auslanderablehnende
Einstellungen in verschiedenen Alterskohorten.
Klaus Hadwiger
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Analyzing cognitive processes in CATI-Surveys with response latencies: An empirical evalu-
ation of the consequences of using different baseline speed measures.
Jochen Mayerl, Piet Sellke, Dieter Urban

Personliche Netzwerke in der Systemtheorie.
Jan A. Fuhse

Erhoht ein Opfer-Tater-Zyklus das Risiko, Sexualstraftaten als padosexuelle Straftaten zu
begehen? Ergebnisse einer ereignisanalytischen Pilotstudie.
Dieter Urban, Heiko Lindhorst

Koénnen Nonattitudes durch die Messung von Antwortreaktionszeiten ermittelt werden?
Eine empirische Analyse computergestiitzter Telefoninterviews.
Jochen Mayerl

Systeme, Netzwerke, ldentitaten. Die Konstitution sozialer Grenzziehungen
am Beispiel amerikanischer Straliengangs.
Jan A. Fuhse

Probleme bei der Messung individueller Veranderungsraten.

13 empirisch und methodisch induzierte Effekte, die es schwierig machen,
Veranderungen von generalisierten Bewertungen zu ermitteln.

Dieter Urban

Vertrauen und Risikoakzeptanz. Zur Relevanz von Vertrauen bei der Bewertung neuer Tech-
nologien.
Martin Slaby, Dieter Urban

Risikoakzeptanz als individuelle Entscheidung. Zur Integration der Risikoanalyse in die
nutzentheoretische Entscheidungs- und Einstellungsforschung.
Martin Slaby, Dieter Urban

Ist Glick ein affektiver Sozialindikator subjektiven Wohlbefindens? Dimensionen des
subjektiven Wohlbefindens und die Differenz zwischen Glick und Zufriedenheit.
Jochen Mayerl

Religiositat und Profession. Longitudinale Analysen zur Entwicklung des religidsen
Selbstbildes bei Erzieherinnen.
Heiko Lindhorst

Differentielle Technikakzeptanz, oder: Nicht immer fihrt die Ablehnung einer Technik
auch zur Ablehnung ihrer Anwendungen. Eine nutzentheoretische und modell-statistische
Analyse.

Martin Slaby, Dieter Urban

Unser ,wir‘ - ein systemtheoretisches Modell von Gruppenidentitaten.
Jan A. Fuhse

Langsschnittanalysen mit latenten Wachstumskurvenmodellen in der politischen
Sozialisationsforschung.
Dieter Urban
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Die Zufriedenheit von Stuttgarter Studierenden mit ihrer Lebens- und Wohnsituation.

Erste deskriptive Ergebnisse einer sozialwissenschatftlichen Studie zu allgemeinen und
bereichspezifischen Zufriedenheiten der Studierenden des Campus Vaihingen und des
Campus Hohenheim.

Projektgruppe Campus: Slaby, M.; Grund, R.; Mayerl, J.; Noak, T.; Payk, B.; Sellke, P.; Ur-
ban, D.; Zudrell, I.

Role Models and Trust in Socio-Political Institutions: A Case Study in
Eastern Germany, 1992-96.
Joachim Singelmann, Toby A. Ten Ayck, Dieter Urban

Zur Interaktion zwischen Befragten und Erhebungsinstrument. Eine Untersuchung zur
Konstanz des Meinungsurteils von Befragten im Interviewverlauf.
Martin Slaby

Technikeinstellungen: gibt es die Gberhaupt? Ergebnisse einer Langsschnittanalyse von Be-
wertungen der Gentechnik.
Dieter Urban

Bewertende Einstellungen zur Gentechnik: ihre Form, ihre Inhalte und ihre Dynamik.
Kurzbericht zu Ergebnissen des Forschungsprojektes ,Einstellungen zur Gentechnik®.
Dieter Urban, Uwe Pfenning, Joachim Allhoff

Politische Sozialisation im Transformationsprozel3: Die Entwicklung
demokratiebezogener Einstellungen von ostdeutschen Jugendlichen und
deren Eltern zwischen 1992 und 1996.

Barbara Schmidt, Dieter Urban, Joachim Singelmann

Die soziale Vererbung von Auslander‘feindlichkeit”. Eine empirische Langsschnittanalyse
der intra- und intergenerativen Transmission von sozialen Einstellungen.
Dieter Urban und Joachim Singelmann

Gentechnik: ,Fluch oder Segen” versus ,Fluch und Segen®.
Bilanzierende und differenzierende Bewertungen der Gentechnik in der
offentlichen Meinung.

Dieter Urban und Uwe Pfenning

Einstellungsmessung oder Einstellungsgenerierung? Die Bedeutung der
informationellen Basis bei Befragten fiur die empirische Rekonstruktion von
Einstellungen zu gentechnischen Anwendungen.

Martin Slaby

Jugend und Politik im Transformationsprozel3. Eine Fallstudie zur Stabilitét
und Veranderung von politischen Einstellungen bei ostdeutschen
Jugendlichen zwischen 1992 und 1995.

Dieter Urban, Joachim Singelmann, Helmut Schroder

Social Indicators in a Nonmetropolitan County: Testing the Representativness of a
Regional Nonrandom Survey in Eastern Germany.
Dieter Urban, Joachim Singelmann

Handbuch zur empirischen Erhebung von Einstellungen/Kognitionen zur Bio- und
Gentechnologie (inklusive Diskette)

(zweite, Uberarbeitete und erweiterte Auflage)

Uwe Pfenning, Dieter Urban, Volker Weiss
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Latent Attitude Structures Directing the Perception of New Technologies.

An Application of SEM-Methodology to the Construction of Attitude Measurement Models
Related to Technologies of Prenatal Genetic Engineering and Testing.

Dieter Urban

Regionale Strukturprobleme.
Sammelband der Beitrage zum Symposium vom 13. und 14.0Oktober 1994,
Frank C. Englmann (Hrsg.)

Die Bedeutung Neuronaler Netze in der Okonomie.
Hermann Schnabl

Rechtstatsachen zum Unternehmens- und Gesellschaftsrecht aus den neuen
Bundeslandern.
Udo Kornblum

Neue wurttembergische Rechtstatsachen zum Unternehmens- und
Gesellschaftsrecht.
Udo Kornblum

Report on the German Machine Tool Industry.
Frank C. Englmann, Christian Heyd, Daniel Kostler, Peter Paustian
with the assistance of Susanne Baur and Peter Bergmann

"Vertrauen" - soziologisch betrachtet. Ein Beitrag zur Analyse binarer
Interaktionssysteme.
Peter Antfang, Dieter Urban
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