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Vorbemerkung

VORBEMERKUNG

Dieser Anhang ist Bestandteil der Dissertation ,,Psychische Beanspruchung in der Arbeit —
Theoretische Begriindung, 6konomische Messung und praxisnahe Anwendung — Bestimmung
von Risikoprofilen psychischer Belastung und Beanspruchung® des Autors. Auf Grund der
zahlreichen Einzelbefunde, die wahrend der darin vorgenommenen Klassifikatorinduktionen
angefallen sind, wurde dieser Anhang neben dem Haupttext als zweiter, separater Teil
zusammengestellt. Im vorliegenden Anhang finden sich Details zu mathematischen und
algorithmischen Notationen, samtliche Parameter der entwickelten Klassifikatoren sowie die

vollstandigen Ergebnisberichte zu den Klassifikatorinduktionen.



Inhaltsverzeichnis

INHALTSVERZEICHNIS

Al MathematiSCher ANNANG .......c.coiiiiiiii s 1

A2. Dichotomisierung der EEB-ITEMS .........coooiiiiiiiiiee e 8

A3.  Vollstandige ErgebnisheriChte ... 26
A3.1  AufgabenanforderUngen..........ccocieiiiiiiiieie e 26
A3.2  Kommunikation und KOOPEratioNn ..........c.cccveueiieieeiieiiesieesie e e se e 38
A3.3  Leistungs- Und Zeitvorgaben .........cccccciiieeieiie i 50
A3.4  Regulationsheninderungen.........coooviiiieiice e 62
A35  TAtigKeItSSPIEITAUM ......cviiiiiice e 74
A3.6  Gesamtbedarf fir Arbeitsgestaltung ...........ccccveveiieii i 86
A3.7  AULOMEAIE FUNIUNG.....cviitiitiiei e 98
A3.8  Bedeutung von Anerkennung und WertsChatzung ...........cccceeeveninvniennnneienen, 110
A3.9  Ganzheitliche FURIUNG ... 122
A3.10 Partizipative Unternehmenskultur.............ccooo i, 134
A3.11  ZUSAMMENAIDEIT......ciiieeiieieei bbb 146
A3.12 Gesundheitshezogene SelbStwirksamkeit ............coeviriiiniiiinen e, 158
A3.13  Herz-Kreislauf-BeSChWEITEN...........cccuiiiiiiiee e 170
A3.14  Magen-Darm-BeSChWErdeN ...........ccooveiuiiiiiiiee e 182
A3.15 Muskel-Skelett-BeSChWErden ...........cccoiiiiiiniiie e 194
A3.16  Unspezifische BESChWEITUEN .........ccveiiieicie e 206
A3.17  ADSENLISMUSTIAQE .....ocveeieeie et re e ens 218
A3.18  PrasentiSIMUSIAQGE ......cveiveeieiie it erie ettt re e re e reeae e e sreenneenes 230

A4, Definition der KIassifiKatoren ...t 242
A4l ArbeitsSanforderUngeN ...t 242
A4.2  Kommunikation und KOOPEration ..........cccceiuerieieneniniiieeee e, 244
A4.3  Leistungs- und ZeitVOrgaben ... 246
A4.4  RegulationsheniNderUNGEN ...t 247



Inhaltsverzeichnis

A4S5  TAlIGKEItSSPIEIIAUM .....cviiieiie e ens 249
A4.6  Gesamtbedarf fur Arbeitsgestaltung ..., 251
A4T  AULOMEArE FUNIUNG.....oiiiiiiiiiiee e 253
A48  Ganzheitliche FURIUNG ... 255
A4.9  Partizipative Unternehmenskultur.............ccooo i, 256
A4.10 Bedeutung von Anerkennung und WertSChatZung .........ccccoeveeverveeieenieseeseennenn 258
A4 11 ZUSAMMENAIDEIT......oiiiitiitiiii e 260
A4.12  Gesundheitsbezogene SelbstwirkSamkeit ............coviieiiieiincieneseeeeee, 262
A4.13  Herz-Kreislauf-BeSChWErden...........cccooiiiiiiiiiiiiciee e 264
A4.14  Magen-Darm-BeSChWEITUEN ........ccocviiieiecc e e 266
A4.15 Muskel-Skelett-BeSChwerden ... 268
A4.16  Unspezifische BESChWEIAEN .......cc.coviiiiiicc e 270
A4LT  ADSENTISMUSTAGE ..eovveivieiecie ettt st sbe e reesre e e reeee e 271
A4.18  PrasentiSMUSIAGE ...cveiveeivreie ettt sttt ste e sae e s re e sbe e sreesae e e reeee e 272
A5.  Vergleich von Messung und Vorhersage flr 12 Stichproben ............c.ccocvvviiiiienee, 273



Mathematischer Anhang

Al. MATHEMATISCHER ANHANG

Im vorliegenden Abschnitt werden verschiedene grundlegende mathematische Notationen
definiert und erléutert, die im Methoden-Teil des Haupttextes Anwendung finden. Ein solcher
Anhang tragt nicht nur zum Verstandnis der mathematischen Formulierungen bei. Er erldutert
auch abkirzende Schreibweisen bzw. Symbole, die der Autor fir sinnvoll halt. Dartber hinaus
wird hierin festgelegt, welche Symbole verwendet werden, falls mehrere Notationen in der
Literatur in Konkurrenz stehen. Neben der bloRRen Einflihrung von Symbolen findet sich hier

auch der Beweis fiir die rekursiven Anwendung der Formel k, = 1 — p(1 — p) (vgl. Hughes,

1968).

Im Methodenteil finden sich neben dem tiblichen Gleichheitszeichen ,,=* weitere Zeichen,
die diesem aufRerlich recht &hnlich sind. Zum einen haben wir Notationen der Form x = y.
Hiermit wird x (Definiendum) durch y (Definiens) definiert. In den meisten Féllen geht es
darum, mit x eine verkirzte Schreibweise, ein Symbol oder eine Ersetzungsregel fir y
einzufuhren. Eine andere Bedeutung haben Notationen der Form x ::= y. Diese werden im
Methodenteil bei der Beschreibung von Algorithmen verwendet. Diese Notation bedeutet
technisch: Werte den Ausdruck y aus und speichere das Ergebnis in dem Speicherbereich, der
fiir die Variable x reserviert wurde. x ::= y ist somit eine Zuweisungsanweisung. Wurde diese
Anweisung ausgefuhrt, steht im Speicherbereich der Variablen x der Wert des Ausdruckes y
zur Verfligung und kann durch Aufruf von x wieder aus dem Speicher abgerufen werden -

sofern dieser nicht zwischenzeitlich durch andere Operationen verandert wurde.

Mengen kann man anschaulich als ungeordnete Sammlungen unterscheidbarer Objekte
verstehen. Mengen werden Ublicher Weise als Aufzahlungen (z. B. N:={0,1,2,3,...} als
Menge der natiirlichen Zahlen oder L := {—v/2,+/2} als Losung der Gleichung x2 = 2) oder
uber die Eingrenzung der Eigenschaften ihrer Elemente definiert (z. B. R := {x|x ist rot} als
Menge aller roten Objekte ! oder P := {x € N|xisteine Primzahl} als Menge aller

Primzahlen?). Eine besondere Menge ist die leere Menge @. Diese enthalt kein Element.

! Freilich wére zu definieren, was ,rot” oder ,Objekt” bedeuten. Dies ist ein anschauliches Beispiel dafiir, dass
gerade in der Mathematik jedes Theoriegebaude von der normativen Willkiir des Mathematikers abhangt.
Gliicklicherweise konnten fiir zahlreiche mathematische Teilgebiete Vereinbarungen ber grundsatzliche
Definitionen getroffen werden. Hier sind wohl vor allem die Logik sowie die Mengenlehre hervorzuheben.

2 Formal wiirde man die Menge der natirlichen Primzahlen beispielsweise definieren durch P := {x € N | vn €
N:x/n € N = n € {x,1}}. ,vn € N:“liest sich ,fir alle natirlichen Zahlen gilt:“, ,x/n € N = n € {x, 1}“ liest
sich: ,ist x/n eine natirliche Zahl, dann folgt: n = 1 oder n = x“. P ist damit die Menge aller natirlichen
Zahlen, die ausschlieBlich durch 1 oder durch sich selbst teilbar sind.
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Sei nun x ein beliebiges Objekt und M eine beliebige Menge. Man schreibt x € M, falls x
in der Menge M enthalten ist. Andernfalls schreibt man x € M. Durch Verknipfung von
Mengen mittels Mengenoperationen kdnnen neue Mengen erzeugt oder festgelegt werden. Im
Methodenteil werden Vereinigung, Schnitt und Differenz von Mengen verwendet. Auch, wenn
diese Operationen gemeinhin bekannt sein sollten, werden sie hier kurz aufgefuhrt, da doch

unterschiedliche Notationen im Umlauf sind.

Tabelle 1. Definitionen von Mengenoperationen. A, B seien zwei beliebige Mengen.

Operation Notation/Definiendum Bedeutung/Definiens
Vereinigung AUB {x|x € Aoder x € B}
Schnitt ANB {x|x € Aund x € B}
Differenz A\ B {x|]x € Aund x & B}

Notzlich ist es dartber hinaus, fur bestimmte Relationen von Mengen untereinander
Symbole einzufuhren. Seien A, B zwei Mengen. A = B bedeutet, dass jedes Element in A auch
Element in B ist und umgekehrt, in Zeichen: a € A < a € B. A € B spricht man ,,A ist
Teilmenge von B*. Diese Relation bedeutet, dass jedes Element von A auch Element von B ist,
in Zeichen: a € A = a € B. Umgekehrt muss jedoch nicht jedes Element von B auch Element
von A sein. Z. B. giltimmer: AN B € A U B, denn die Elemente, die in A oder in B enthalten
sind, umfassen auch jene Elemente, die sowohl in A als auch in B enthalten sind. Es kann aber
Elemente geben, die beispielsweise in A, nicht jedoch in B enthalten sind. Solche Elemente

liegen zwar in A U B, nicht jedoch in A N B.

In dieser Arbeit ist es haufig von besonderem Interesse, wie viele Elemente in einer Menge
enthalten sind. Diese Information wird benétigt, um Wahrscheinlichkeiten bzw. Anteile zu
bestimmen. Sei A eine Menge, so bezeichnet man mit card A die Machtigkeit bzw. Kardinalitat
dieser Menge. Bei Mengen, die endlich viele Elemente enthalten, entspricht dies der Anzahl
der in der Menge enthaltenen Elemente. Sei a € A # @ ein Element der nichtleeren, endlichen

Menge A. Dann wird card A fur diese Menge wie folgt rekursiv definiert:

card @ :=0,card A:=1+card A\ {a}

Dies entspricht dem Abzihlen der Elemente der Menge A.3

In der Statistik hat man es haufig mit Listen gleichartiger Werte zu tun, mit denen bestimmte

mathematische Operationen durchzufihren sind. Die Werte solcher Listen werden oft mit

3 A\ {a} ist wieder eine Menge, die entweder @ sein kann oder ein weiteres Element a’ enthlt. Im ersten Falle
wird 0 addiert, im zweiten Falle findet die rechte, rekursive Regel entsprechende Anwendung. So wird nach
und nach die urspriingliche Menge A um einzelne Elemente verringert und fiir jedes Element eine 1
hinzugezahlt, bis kein Element mehr (ibrig bleibt.
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Indizes versehen, etwa in der Form a;, 1 < i < N. Dabei stellen die Werte a; Messwerte dar.
Die Indizes i entsprechen Messereignissen, sie entstammen einer Indexmenge I, in diesem
Falle i € I := {k € N|1 < k < N}. Solche Indexmengen kann man verallgemeinern. Seien
m,n € N zwei natrliche Zahlen mit m < n. Wir definieren {m..n} := {k € Njm < k < n}.
Solche Mengen werden im Methodenteil haufig als Indexmengen verwendet. Indexmengen
missen jedoch nicht notwendiger Weise naturliche Zahlen sein. Messwerte kénnen auch mit
beliebigen anderen Objekten indiziert werden. Auch diese beliebigen Objekte kénnen in
Indexmengen ,,gesammelt* werden. Im Methodenteil finden sich Fille, in denen zweiwertige
Indizes verwendet werden. Seien zwei Mengen 4, B gegeben. Dann ist die Menge A X B :=
{(a,b)|a € Aund b € B} die Menge aller geordneten Paare von Elementen aus den Mengen A
und B. Sei B = A, dann schreibt man auch A x A = A2, Sein € N \ {0} beliebig, so definiert
man allgemein rekursiv: A := A, A"*1 := A™ x A. Elemente aus A™ bezeichnet man als n-
Tupel. Mengen, die auf diese Weise erzeugt werden, nennt man Cartesische Produkte. Auch

solche mehrwertigen Mengen kdnnen als Indexmengen verwendet werden.

In der vorliegenden Arbeit wird eine Messung wie folgt aufgefasst und formalisiert:
Messereignisse werden indiziert. D. h. jede Person, die einen Fragebogen ausgefullt hat,
bekommt einen eindeutigen Index. Bei N € N Personen bietet sich an, hierzu die Indexmenge
I = {1.. N} zu verwenden. Jedes Messinstrument verfugt tber ein diskretes Messwertspektrum
M von endlich vielen mdglichen Messwerten. Bei einem einzelnen Messereignis i € [ wird der
Person mit Index i genau ein Messwert m; € M zugeordnet. Formal handelt es sich daher bei

einer solchen Messung in einer Stichprobe von Personen um eine Abbildung der Form
[ > M;i>m,.

Es wird davon ausgegangen, dass die einzelnen Messereignisse unabhdngig voneinander
sind. D. h. fur eine einzelne Person mit Index i € [ ist das Messergebnis m; unabhéngig davon,
welche Messergebnisse bei den anderen Personen ermittelt wurden. Dies driickt sich im obigen
Formalismus sowie in den folgenden Notationen darin aus, dass die Indizes den Personen der
Stichprobe zwar eindeutig zugeordnet werden sollen, diese Zuordnung jedoch beliebig sein

kann.* Das bedeutet, es spielt fiir die betrachteten Analysen keine Rolle, welche Person welchen

4 Mathematisch ausgedriickt wird die Stichprobe S bijektiv auf die Indexmenge I abgebildet. D. h. jede Person
in Stichprobe S entspricht genau einem Index aus der Indexmenge I und umgekehrt. Eine neue Indizierung
entspricht einer bijektiven Abbildung der Indexmenge I auf sich selbst. Eine solche Abbildung heillt
Permutation. Die in dieser Arbeit betrachteten mathematischen Operationen auf Messwerten der Stichprobe S
sind unter Permutation invariant, d. h. unabhangig von der konkreten Zuordnung der Indizes zu den Personen
der Stichprobe.
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Index zugeordnet bekommen hat. Wichtig ist nur, dass jede Person einen eindeutigen Index hat.
So ist es bei der Bildung eines arithmetischen Mittels beliebig, in welcher Reihenfolge einzelne
Messwerte aufaddiert werden. Wichtig ist in diesem Falle nur, dass alle Messwerte

berucksichtigt werden.

Unter der beschriebenen Auffassung von Messung lasst sich nun auch genauer
Formalisieren, was unter einer Klasse zu verstehen ist. Eine Klasse wird in der vorliegenden
Arbeit immer als eine Klasse in Bezug auf ein gegebenes Messwertspektrum M aufgefasst.
Personen einer Stichprobe, die durch Messung dasselbe Messergebnis m € M zugewiesen
bekommen, gehdren nach dieser Auffassung derselben Klasse an. Als abkiirzende Schreibweise

wird dies im Methodenteil haufig wie folgt formalisiert:
[m]y ={i € Ilm; =m} cI.

Mit dieser Definition werden also alle Indizes (und damit Personen) zusammengefasst, die Uber
den Messprozess denselben Messwert zugewiesen bekommen haben und eine Klasse stellt
somit eine Teilmenge der Indexmenge (und damit der Stichprobe) dar. Da jede Person genau
einen Messwert zugewiesen bekommt, wird die Stichprobe Uber die Klassifizierung in disjunkte
Teilstichproben aufgeteilt. Formal bedeutet dies: Seien a,b € M, a # b, dann gilt flr jede
beliebige Stichprobe I:

[alpe 0 [blac = O,

d. h. zwei verschiedene Klassen bezuglich M enthalten keine gemeinsamen Personen, und

weiter:

mem

d. h. die Vereinigung aller Klassen beziiglich M ist gleich der Gesamtstichprobe. Diese (nicht
beweisbare) Grundauffassung ist gemeinhin die Grundlage fir die Bestimmung von
Wabhrscheinlichkeiten. Z. B. kann die Wahrscheinlichkeit eines Messwertes m € M in einer

Stichprobe I wie folgt angegeben werden:

_card [m]y

p(m) =

card /

Seien I # @ eine beliebige endliche Indexmenge und k € I ein beliebiger Index aus dieser

Indexmenge. Seien aullerdem a;, i € I indizierte Elemente, die sinnvoll addiert bzw.
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multipliziert werden koénnen.®> Dann sind das Summen- und Produktsymbol wie folgt rekursiv

definiert:

Zai = O,Zai =aq + Z a;,

iep i€l i€k}
[ [o=1] [e=ac | ] @
i€d iel i€k}

Zum besseren Verstandnis folgender Hinweis: I\ {k} ist wieder eine Indexmenge, die
entweder @ sein kann oder ein weiteres Element k' enthalt, das entnommen werden kann. Im
ersten Fall wird 0 addiert bzw. 1 multipliziert, im zweiten Falle findet die jeweils rechte,
rekursive Regel entsprechende Anwendung. Auf diese Weise wird die Indexmenge nach und
nach verringert und die indizierten Elemente werden nach und nach addiert bzw. multipliziert.
Fur kombinatorische Uberlegungen erweist sich die Fakultat als hilfreiche Notation. Sei n €
N\ {0} beliebig. Mit Hilfe des Produktsymbols lasst sich die Fakultat wie folgt definieren:

nl:= i
ie{1.n}

Im Methodenteil dieser Arbeit wurde folgende Formel fur die theoretisch zu erwartende
mittlere Korrektklassifikation bzw. VVorhersagegenauigkeit von Bayes-Klassifikatoren bei ¢ €

N gleichverteilten Klassen angegeben:

=13 [[my-3y []552

i€{1..c} je{i..c} i€{l..c} je{i.c}
Es wurde angegeben, dass diese Formel unter Verwendung des folgenden rekursiven
Ansatzes mittels vollstandiger Induktion bewiesen werden kann:

K1/(c+1) = K1/(c+1) K(C) €

(e +1) = c+1 c+1

Der Beweis soll an dieser Stelle kurz nachgeholt werden. Fiir den Induktionsbeginn priifen
wir zunéchst, dass die angegebene Formel fur ¢ = 1 ein sinnvolles Ergebnis liefert. c = 1
bedeutet, dass es nur eine gleichverteilte Klasse gibt. D. h. alle Ereignisse fallen in dieselbe

Klasse. Die Vorhersagegenauigkeit sollte daher identisch 1 sein. Durch Nachrechnen mit

Iu

5 ,Sinnvoll” im Sinne der algebraischen Struktur von kommutativen Gruppen bzgl. Addition (z. B. ganze Zahlen)
bzw. Multiplikation (z. B. rationale Zahlen ohne Null). D. h. zu jedem Element (z. B. a) gibt es ein inverses
Element (z. B. - a bei Addition bzw. a™! bei Multiplikation) und es gibt ein neutrales Element (z. B. 0 bei
Addition bzw. 1 bei Multiplikation), so dass stets gilt a + (—a) = 0 (Addition) bzw. a - a~* = 1 (Multiplikation).
Klammern bzgl. einer Operation kdnnen beliebig gesetzt werden (Assoziativitit,z.B.a + (b +¢) = (a + b) +
¢) und man kann die Elemente bei der Operation beliebig vertauschen (Kommutativitdt, z.B.a + b = b + a)
(bei Multiplikation gelten Assoziativitat und Kommutativitat entsprechend).
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obiger Formel sowie der Formel iy, = 1—%(1—%) nach Hughes (1968) erhalt man

tatsachlich x;,; = k(1) = 1. Nun folgt der Induktionsschluss. Dazu nimmt man an, dass die

obige Formel fir ein beliebiges ¢ € N gilt und folgert dann Uber den rekursiven Ansatz, dass
diese Formel auch fur ¢ + 1 gilt. Durch Einsetzen ergibt sich:

K1/(c+1) | Ki/e+n € 1

rle+1) = c+1 c+1

c K1/j
ie{1.c} jefi.c}

1 -
el REVICEY + K1/(c+1) Z r K1/j

i€{T..c} jEfilc}

1 .
=oril| 1_[ it L
i€{c+1} je{i.c+1} ie{1.c} jeli.c+1}
1
T+ /i

ie{1.c+1} jeli.c+1}
In der ersten Zeile wurde die in Frage stehende Formel fur x(c) eingesetzt, die per

Induktionsvoraussetzung fur c¢ als korrekt vorausgesetzt wurde. In der zweiten Zeile wurde der
R 1 .. . .
gemeinsame Faktorﬁ—lausgeklammert sowie im zweiten Term der Faktor c gekurzt. In der

dritten Zeile wurden die Definitionen fir das Summen- und Produktsymbol verwendet. Beide
Terme blieben damit unveréndert, sie wurden nur mit Hilfe dieser Definitionen zielfiihrend
anders (im Falle des ersten Terms sogar vermeintlich ,,.komplizierter) notiert. In der letzten
Zeile wurden die beiden Terme mit Hilfe der Definition des Summen-Symbols zu einer
einzigen Summe zusammengeflhrt. Es zeigt sich: Die in Frage stehende Formel gilt auch flr
¢ + 1, denn an allen Stellen, an denen zuvor c stand, steht nun ¢ + 1. Da sie nun fir 1 und per
Induktionsschluss auch fir 1 +1 = 2,2 + 1 = 3 etc. gilt, gilt sie fur alle c € N. Dies war zu

beweisen.

In der Statistik werden besonders h&ufig arithmetische Mittelwerte gewisser Grofien
berechnet. Daher bietet es sich an, hierfir eine Kurzschreibweise einzufiihren. Sei wieder I eine
beliebige, nicht leere Indexmenge, die insgesamt card I Indizes umfasst. a;, i € I seien wieder

sinnvoll addierbare indizierte Elemente. Wir definieren

1
(ai)ie; = mz a;

i€l
als Kurzschreibweise fir das arithmetische Mittel der Elemente a;, i € I. Fir Indexmengen der

Form I = {1.. N} ist auch die Schreibweise
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1 N
(a)ieq1.ny = NZ a;
i=1

fiir das arithmetische Mittel tblich (man vergewissert sich z. B. durch vollstdndige Induktion
leicht, dass card {1.. N} = N ist).

Zum Abschluss dieses mathematischen Anhangs seien noch die grafischen Elemente zur
Beschreibung von Algorithmen erléutert, die im Methoden-Teil dieser Arbeit verwendet
wurden. In Abbildung 1 sind diese Elemente mit kurzen Erlauterungen ihrer Bedeutungen
dargestellt.

‘ Startpunkt A I » B I

o Endounkt Ablauf des Programmes
g von Schritt A nach Schritt B

<> Verzweigung
. [Bedingung] J A
[ Sepor } Programmschritt/ I

Datenverarbeitung

Weiter mit A, falls
XV 7 Dateneingabe/ n Bedingung zutrifft,
2L Ergebnis der Verarbeitung sonst weiter mit B
F—® @ £
Gebe Daten x flir Schritt A ein Gebe Ergebnis x von Schritt A aus
(Dateneingabe ist auch fur (Datenausgabe ist auch fiir einen
einen Startpunkt moglich) Endpunkt moglich)

Abbildung 1. Grafische Elemente zur Beschreibung von Algorithmen.
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A2. DICHOTOMISIERUNG DER EEB-ITEMS

In den Tabellen auf den nachfolgenden Seiten sind die Rekodierungsvorschriften zur
Dichotomisierung der EEB-Items flr jedes der 18 vorherzusagenden Kriterien aufgefuhrt.
Diese Vorschriften sind fir eine korrekte Arbeitsweise der Klassifikatoren unbedingt

durchzufiihren.

Tabelle 2. Dichotomisierung der EEB-Items zur Vorhersage von Arbeitsanforderungen.

Antwortkategorie

EEB-ltem 3 4 5

konzentriert
aggressiv
nervos
korperlich verspannt
selbstsicher
zornig
aufmerksam
leistungsbereit
entspannt
korperlich unwohl
energiegeladen
aufgeregt
gelangweilt
beschwingt
frohlich
argerlich
zufrieden
angstlich
lustig
leicht
deprimiert
bedriickt
einflussreich
vergnugt

betribt

O O B P O R O R KB R O R O R P O O R R O R O R R R|mR
O O B O R kP O O Fr O R P P O R R O R R O R P O O I[N
R P, O O O B O O kP O Kk O R O R P R P R R R R O R
O B O O O K kR O R R R P P O R R R R B O R O O KR
- O O P pPpP OOOOpP OO P OO O P »p O O O +—» O
c o o o P OPpP OO »pP OOpP OO P pP OO O PP, O Frr O
b O O P PO R OO PR OO R B O R OO O R O R R LB O|N
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Tabelle 3. Dichotomisierung der EEB-Items zur Vorhersage von Kommunikation und Kooperation.

Antwortkategorie

EEB-ltem 3 4 5

konzentriert
aggressiv
nervos
korperlich verspannt
selbstsicher
zornig
aufmerksam
leistungsbereit
entspannt
korperlich unwohl
energiegeladen
aufgeregt
gelangweilt
beschwingt
frohlich
argerlich
zufrieden
angstlich
lustig
leicht
deprimiert
bedriickt
einflussreich

vergnigt

m O O R kB O O Fk O Fr O O O R O R O R R R O R R R R|mR
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Dichotomisierung der EEB-ltems

Tabelle 4. Dichotomisierung der EEB-Items zur Vorhersage von Leistungs- und Zeitvorgaben.

Antwortkategorie

EEB-ltem 3 4 5

konzentriert
aggressiv
nervos
korperlich verspannt
selbstsicher
zornig
aufmerksam
leistungsbereit
entspannt
korperlich unwohl
energiegeladen
aufgeregt
gelangweilt
beschwingt
frohlich
argerlich
zufrieden
angstlich
lustig
leicht
deprimiert
bedriickt
einflussreich

vergnigt
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Dichotomisierung der EEB-ltems

Tabelle 5. Dichotomisierung der EEB-Items zur Vorhersage von Regulationsbehinderungen.

Antwortkategorie

EEB-ltem 3 4 5

konzentriert
aggressiv
nervos
korperlich verspannt
selbstsicher
zornig
aufmerksam
leistungsbereit
entspannt
korperlich unwohl
energiegeladen
aufgeregt
gelangweilt
beschwingt
frohlich
argerlich
zufrieden
angstlich
lustig
leicht
deprimiert
bedriickt
einflussreich

vergnigt
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Dichotomisierung der EEB-ltems

Tabelle 6. Dichotomisierung der EEB-Items zur Vorhersage von Tdtigkeitsspielraum.

Antwortkategorie

EEB-ltem 3 4 5

konzentriert
aggressiv
nervos
korperlich verspannt
selbstsicher
zornig
aufmerksam
leistungsbereit
entspannt
korperlich unwohl
energiegeladen
aufgeregt
gelangweilt
beschwingt
frohlich
argerlich
zufrieden
angstlich
lustig
leicht
deprimiert
bedriickt
einflussreich

vergnigt
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Dichotomisierung der EEB-ltems

Tabelle 7. Dichotomisierung der EEB-Items zur Vorhersage von Gesamtbedarf fiir Arbeitsgestaltung.

Antwortkategorie

EEB-ltem 3 4 5

konzentriert
aggressiv
nervos
korperlich verspannt
selbstsicher
zornig
aufmerksam
leistungsbereit
entspannt
korperlich unwohl
energiegeladen
aufgeregt
gelangweilt
beschwingt
frohlich
argerlich
zufrieden
angstlich
lustig
leicht
deprimiert
bedriickt
einflussreich

vergnigt
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Dichotomisierung der EEB-ltems

Tabelle 8. Dichotomisierung der EEB-Items zur Vorhersage von Autoritdre Fiihrung.

Antwortkategorie

EEB-ltem 3 4 5

konzentriert
aggressiv
nervos
korperlich verspannt
selbstsicher
zornig
aufmerksam
leistungsbereit
entspannt
korperlich unwohl
energiegeladen
aufgeregt
gelangweilt
beschwingt
frohlich
argerlich
zufrieden
angstlich
lustig
leicht
deprimiert
bedriickt
einflussreich

vergnigt
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Dichotomisierung der EEB-ltems

Tabelle 9. Dichotomisierung der EEB-Items zur Vorhersage von Ganzheitliche Fiihrung.

Antwortkategorie

EEB-ltem 3 4 5

konzentriert
aggressiv
nervos
korperlich verspannt
selbstsicher
zornig
aufmerksam
leistungsbereit
entspannt
korperlich unwohl
energiegeladen
aufgeregt
gelangweilt
beschwingt
frohlich
argerlich
zufrieden
angstlich
lustig
leicht
deprimiert
bedriickt
einflussreich

vergnigt
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Dichotomisierung der EEB-ltems

Tabelle 10. Dichotomisierung der EEB-Items zur Vorhersage von Partizipation.

Antwortkategorie

EEB-ltem 3 4 5

konzentriert
aggressiv
nervos
korperlich verspannt
selbstsicher
zornig
aufmerksam
leistungsbereit
entspannt
korperlich unwohl
energiegeladen
aufgeregt
gelangweilt
beschwingt
frohlich
argerlich
zufrieden
angstlich
lustig
leicht
deprimiert
bedriickt
einflussreich

vergnigt
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Dichotomisierung der EEB-ltems

Tabelle 11. Dichotomisierung der EEB-Items zur Vorhersage von Bedeutung von Anerkennung und Wertschdtzung.

Antwortkategorie

EEB-ltem 3 4 5

konzentriert
aggressiv
nervos
korperlich verspannt
selbstsicher
zornig
aufmerksam
leistungsbereit
entspannt
korperlich unwohl
energiegeladen
aufgeregt
gelangweilt
beschwingt
frohlich
argerlich
zufrieden
angstlich
lustig
leicht
deprimiert
bedriickt
einflussreich

vergnigt
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Dichotomisierung der EEB-ltems

Tabelle 12. Dichotomisierung der EEB-Items zur Vorhersage von Zusammenarbeit.

Antwortkategorie

EEB-ltem 3 4 5

konzentriert
aggressiv
nervos
korperlich verspannt
selbstsicher
zornig
aufmerksam
leistungsbereit
entspannt
korperlich unwohl
energiegeladen
aufgeregt
gelangweilt
beschwingt
frohlich
argerlich
zufrieden
angstlich
lustig
leicht
deprimiert
bedriickt
einflussreich

vergnigt
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Dichotomisierung der EEB-ltems

Tabelle 13. Dichotomisierung der EEB-Items zur Vorhersage von Gesundheitskompetenz.

Antwortkategorie

EEB-ltem 3 4 5

konzentriert
aggressiv
nervos
korperlich verspannt
selbstsicher
zornig
aufmerksam
leistungsbereit
entspannt
korperlich unwohl
energiegeladen
aufgeregt
gelangweilt
beschwingt
frohlich
argerlich
zufrieden
angstlich
lustig
leicht
deprimiert
bedriickt
einflussreich

vergnigt
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Dichotomisierung der EEB-ltems

Tabelle 14. Dichotomisierung der EEB-Items zur Vorhersage von Herz-Kreislauf-Beschwerden.

Antwortkategorie

EEB-ltem 3 4 5

konzentriert
aggressiv
nervos
korperlich verspannt
selbstsicher
zornig
aufmerksam
leistungsbereit
entspannt
korperlich unwohl
energiegeladen
aufgeregt
gelangweilt
beschwingt
frohlich
argerlich
zufrieden
angstlich
lustig
leicht
deprimiert
bedriickt
einflussreich

vergnigt
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Dichotomisierung der EEB-ltems

Tabelle 15. Dichotomisierung der EEB-Items zur Vorhersage von Magen-Darm-Beschwerden.

Antwortkategorie

EEB-ltem 3 4 5

konzentriert
aggressiv
nervos
korperlich verspannt
selbstsicher
zornig
aufmerksam
leistungsbereit
entspannt
korperlich unwohl
energiegeladen
aufgeregt
gelangweilt
beschwingt
frohlich
argerlich
zufrieden
angstlich
lustig
leicht
deprimiert
bedriickt
einflussreich

vergnigt
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Dichotomisierung der EEB-ltems

Tabelle 16. Dichotomisierung der EEB-Items zur Vorhersage von Muskel-Skelett-Beschwerden.

Antwortkategorie

EEB-ltem 3 4 5

konzentriert
aggressiv
nervos
korperlich verspannt
selbstsicher
zornig
aufmerksam
leistungsbereit
entspannt
korperlich unwohl
energiegeladen
aufgeregt
gelangweilt
beschwingt
frohlich
argerlich
zufrieden
angstlich
lustig
leicht
deprimiert
bedriickt
einflussreich

vergnigt
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Dichotomisierung der EEB-ltems

Tabelle 17. Dichotomisierung der EEB-Items zur Vorhersage von Unspezifische Beschwerden.

Antwortkategorie

EEB-ltem 3 4 5

konzentriert
aggressiv
nervos
korperlich verspannt
selbstsicher
zornig
aufmerksam
leistungsbereit
entspannt
korperlich unwohl
energiegeladen
aufgeregt
gelangweilt
beschwingt
frohlich
argerlich
zufrieden
angstlich
lustig
leicht
deprimiert
bedriickt
einflussreich

vergnigt
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Dichotomisierung der EEB-ltems

Tabelle 18. Dichotomisierung der EEB-Items zur Vorhersage von Absentismustage.

Antwortkategorie

EEB-ltem 3 4 5

konzentriert
aggressiv
nervos
korperlich verspannt
selbstsicher
zornig
aufmerksam
leistungsbereit
entspannt
korperlich unwohl
energiegeladen
aufgeregt
gelangweilt
beschwingt
frohlich
argerlich
zufrieden
angstlich
lustig
leicht
deprimiert
bedriickt
einflussreich

vergnigt
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Dichotomisierung der EEB-ltems

Tabelle 19. Dichotomisierung der EEB-Items zur Vorhersage von Présentismustage.

Antwortkategorie

EEB-ltem 3 4 5

konzentriert
aggressiv
nervos
korperlich verspannt
selbstsicher
zornig
aufmerksam
leistungsbereit
entspannt
korperlich unwohl
energiegeladen
aufgeregt
gelangweilt
beschwingt
frohlich
argerlich
zufrieden
angstlich
lustig
leicht
deprimiert
bedriickt
einflussreich

vergnigt
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Vollstdndige Ergebnisberichte

A3. VOLLSTANDIGE ERGEBNISBERICHTE

A3.1 AUFGABENANFORDERUNGEN
Aufgabenanforderungen umfassen Gestaltungsmerkmale der Arbeit, die Leistungen auf

intellektueller, wissensbasierter und sensumotorischer Ebene beanspruchen. Sie geben
Aufschluss, inwiefern eine Arbeitsaufgabe hierarchisch vollstdndig und vielfaltig ist (Hacker
& Sachse, 2014; Ulich, 2011). Die Synthetische Beanspruchungs- und Arbeitsanalyse (SynBA,
Wieland-Eckelmann et al., 1999) beriicksichtigt Aufgabenanforderungen mit vier Items (z. B.
,,Sie haben schwierige Aufgaben zu bearbeiten, die eine hohe Konzentration und Genauigkeit
erfordern®). Diese sind auf einer flinfstufigen Skala (0 = "Trifft gar nicht zu" bis 4 = "Trifft
vollstandig zu") zu bewerten. Nach Rekodierung auf eine dreistufige Bewertung (0 = geringer,
1 = mittlerer und 2 = hoher Gestaltungsbedarf) wird der Skalenwert durch Mittelwertbildung
berechnet. In Tabelle 20 sind die deskriptiv-statistischnen Kennwerte dieser Skala

zusammengestellt.

Tabelle 20. Deskriptiv-statistische Kennwerte der Variablen Aufgabenanforderungen.

N Modus Median M SD Min Max Uo n

1544 1,00 1,00 1,07 0,51 0,00 2,00 0,66 1,48
Modus und Median bzw. Mittelwert (M) sind mit 1,00 bzw. 1,07 annéhernd identisch. Die

Stichprobe mit giltigem Skalenwert fir Aufgabenanforderungen wurde flr die folgenden
Analysen am Median in die Kategorien 0 = ,,giinstig* und 1 = ,,ungiinstig* unterteilt. In Tabelle
21 sind jedoch zunéchst die Korrelationen (Spearman p) zwischen den Items der EEB und den

Skalenwerten fur Aufgabenanforderungen aufgelistet.

Tabelle 21. Korrelationen (Spearman p) der Variablen Aufgabenanforderungen mit den einzelnen Items der EEB.

Nr. EEB-ltem o] Nr. EEB-ltem P Nr. EEB-ltem o]
1  konzentriert® -317* 2 aggressiv -025 3 nervos? -.082
4  korperlich verspannt®® -056 5 selbstsicher -.156* 6  zornig .021
7  aufmerksam® -273* 8 leistungsbereit® -243* 9  entspannt  -.101*
10 kérperlich unwohl® .072 11 energiegeladen®  -133* 12 aufgeregt® -.087
13 gelangweilt .186* 14 beschwingt -.069 15 frohlich -.005
16 argerlich -.011 17 zufrieden -.109* 18 angstlich -.047
19 lustig .058 20 leicht -.145* 21 deprimiert -.001
22 bedriickt -012 23 einflussreich® -.169* 24 vergnigt .018
25 Dbetribt -.002

@Djeses Item gehdrt auch zum WSIB; *p < .001
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Vollstdndige Ergebnisberichte

Das EEB-Item ,,konzentriert” weist mit einer Korrelation von -.317 einen mittleren Effekt
(.3 < |p| £.5) in Bezug auf Gestaltungsbedarf bei Aufgabenanforderungen auf, gefolgt von
maufmerksam® mit -.273 (kleiner Effekt, .1 < |p| < .3). Die starkste positive Korrelation mit
Gestaltungsbedarf beziiglich Aufgabenanforderungen besteht mit dem Item ,,gelangweilt”. Die

Korrelation von .186 ist ebenfalls als kleiner Effekt zu interpretieren.

Tabelle 22. Selegierte Eigenschaftswoérter der vollstidndigen EEB bei drei Bayes-Selektions-Experimenten (bestes Item, bestes
Paar und bestes Tripel) zur Vorhersage von Arbeitsanforderungen (0 = glinstig, 1 = ungiinstig) und deren Korrektklassifikation
(«) auf Grundlage der Trainingsdaten.

Experimente zur Vorhersage von
Arbeitsanforderungen (0 = giinstig, 1 = ungiinstig),
Eigenschaftsworter der vollstindigen EEB

CV-Iteration Bestes Item Bestes Paar Bestes Tripel
0 1 1,23 1,911

Krraining .606 .632 .683
1 1 1,23 9,11,15

Krraining .607 .631 .681
2 1 1,12 9,11, 14

Krraining .600 .623 .680
3 1 1,23 1,911

Krraining .609 .626 .680
4 1 1,12 11,14, 20

Krraining .601 .623 .677
5 1 1,23 911,23

Krraining .609 .627 .683
6 1 1,23 9,11, 23

KTraining .607 .627 .677
7 1 1,23 1,9, 23

KTraining .604 .634 .681
8 1 1,23 9,11,15

Krraining .599 .622 .677
9 1 1,23 1,923

Kraining .607 .632 .684

Stehen sdémtliche EEB-Items zur Selektion zur VVerfugung, so wird bei den kombinatorischen
Experimenten (Bestes Einzelitem, Bestes Paar und Bestes Tripel) das Item 1 (,,konzentriert™)
durchgehend als bestes Einzelitem gewahlt. Fir das beste Paar kommt bis auf zwei Ausnahmen
das Item 23 (,,einflussreich®) hinzu. Bei der Auswahl des besten Tripels kommt es zu mehr

Varianz. Hier stehen die Items 9 (,,entspannt™) und 11 (,,energiegeladen*) im Vordergrund (vgl.
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Tabelle 22). Die Stabilitdten dieser Kombinationen sind vergleichsweise hoch (vgl. auch
Tabelle 23). Eine steigende Anzahl ausgewahlter Items geht erwartungsgemall mit einer

steigenden Trainings-Korrektklassifikation einher.

Tabelle 23. Verschiedene Kennwerte zur Beurteilung der Klassifikations-Giite von Modellen auf Grundlage dreier Bayes-
Selektions-Experimente (bestes Item, bestes Paar, bestes Tripel). Gepriift wird die Vorhersage von Arbeitsanforderungen (0 =
glinstig, 1 = ungiinstig) nach Selektion von Eigenschaftswértern der vollstdndigen EEB als Prddiktoren.

Experimente zur Vorhersage von
Arbeitsanforderungen (0 = giinstig, 1 = ungiinstig),
Eigenschaftsworter der vollstdndigen EEB

Bestes Item Bestes Paar Bestes Tripel

Korrektklassifikation gegentiber Konstante

Kev .605 .610 .518
Kcv - Kkonst .105 110 .018
SD[Kcv - Kkonst] .018 .018 .018
95 %-Cl[Kcv - Kkonst] [.070, .140] [.075, .145] [-.018, .054]
p[Stichprobe S: Kkonst > Kev] <.001 <.001 .162

Korrektklassifikation gegeniiber Hughes-Schdtzung

KHughes .730 .740 .704
KHughes - Kcv 125 130 .186
SD[Kughes - Kcv] .017 .017 .017
plKlassifikator: Kuughes < Kcv] <.001 <.001 <.001

Stabilitét der Menge selegierter Eigenschaftswérter

Stabilitat 1.000 .644 .089

Trainings-Test-Drift der Korrektklassifikation

Krraining .605 .628 .680
| Kev - Krraining| .000 .018 162
SD[ | Kev - Krraining | ] .018 .018 .018
plgroRere Differenz] .988 317 <.001

Auswertung der Vier-Felder-Tafel

Cramers ¢ 223 221 .036

X3(1) 77,02 74,98 1,90

pIx3(1) > X¥(1)] <.001 <.001 .168

Vierfeldertafel 1 0 z 1 0 z 1 0 z

(Zeilen: Messwerte, 1| 333 439 772 447 321 | 768 381 363 744

Spalten: Vorhersage) 0| 171 600 771 | 278 491 | 769 |[351 386 | 737
Z | 504 | 1039 | 1543 | 725 | 812 | 1537 | 732 | 749 | 1481

Die beste Cross-Validation-Korrektklassifikation (Anwendung der VVorhersagemodelle auf

ungesehene Daten) erzielt das beste Paar. Diese liegt mit .610 Uberzufallig tGber dem zu
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erwartenden Ergebnis von .500 bei konstanter Zuordnung. Das wird auch durch die
Vierfeldertafel bestétigt. Die theoretisch bestmdgliche Korrektklassifikation wird jedoch mit
einer Differenz von .130 signifikant unterschritten. Ebenfalls unterschritten wird die
entsprechende Trainings-Korrektklassifikation. Der Unterschied ist jedoch nicht signifikant
(vgl. Tabelle 23).

Tabelle 24. Selegierte Eigenschaftswérter des WSIB bei drei Bayes-Selektions-Experimenten (bestes Item, bestes Paar und
bestes Tripel) zur Vorhersage von Arbeitsanforderungen (0 = glinstig, 1 = unglinstig) und deren Korrektklassifikation (k) auf
Grundlage der Trainingsdaten.

Experimente zur Vorhersage von
Arbeitsanforderungen (0 = giinstig, 1 = ungiinstig),
Eigenschaftsworter des WSIB

CV-Iteration Bestes Item Bestes Paar Bestes Tripel
0 1 1,23 4,7,11

KTraining .606 .632 .679
1 1 1,23 4,11, 23

KTraining .607 .631 .679
2 1 1,12 4,7,11

KTraining .600 .623 .671
3 1 1,23 1,11, 23

KTraining .609 .626 .674
4 1 1,12 4,11, 23

KTraining .601 .623 .669
5 1 1,23 1,11, 23

KTraining .609 .627 .671
6 1 1,23 4,7,11

KTraining .607 .627 .670
7 1 1,23 1,11, 23

KTraining .604 .634 .671
8 1 1,23 1,4,11

KTraining .599 .622 .670
9 1 1,23 1,11,12

KTraining .607 .632 .676

Stehen nur die Items des WSIB fir die Selektion zur Verfugung, so ergeben sich fur das
beste Einzelitem sowie das beste Paar dieselben Kombinationen, wie bei Zugrundelegung der
vollstandigen EEB. Beim besten Tripel kommt es jedoch zu anderen Kombinationen, da nun z.
B. das Item 9 (,,entspannt*) nicht mehr verfligbar ist (vgl. Tabelle 24). Die Rangfolge der Item-
Kombinationen bezuglich der Trainings-Korrektklassifikation entspricht jener bei Verwendung
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der volistandigen EEB. Die zuvor (vollstandige EEB) beobachtete hohe Stabilitat zeigt sich

entsprechend der &hnlichen Kombinationen auch bei Einschrdnkung auf das WSIB (Tabelle

25).

Tabelle 25. Verschiedene Kennwerte zur Beurteilung der Klassifikations-Glite von Modellen auf Grundlage dreier Bayes-
Selektions-Experimente (bestes Item, bestes Paar, bestes Tripel). Gepriift wird die Vorhersage von Arbeitsanforderungen (0 =
glinstig, 1 = ungiinstig) nach Selektion von Eigenschaftswértern des WSIB als Prddiktoren.

Experimente zur Vorhersage von
Arbeitsanforderungen (0 = giinstig, 1 = ungiinstig),
Eigenschaftsworter des WSIB

Bestes Item

Bestes Paar

Bestes Tripel

Korrektklassifikation gegentiber Konstante

Kev

Kev - Kkonst

SD[Kcv - Kkonst]

95 %-Cl[Kcv - Kkonst]
p[Stichprobe S: Kionst > Kev]

.605
.105
.018
[.070, .140]
<.001

611
11
.018
[.076, .145]
<.001

.548
.048
.018
[.013, .084]
.004

Korrektklassifikation gegeniiber Hughes-Schdtzung

KHughes
KHughes = Kcv
SD[KHughes - KCV]

p[Klassifikator: Kuughes < Kcv]

.730

125

.017
<.001

.740

129

.017
<.001

.704

.156

.017
<.001

Stabilitéit der Menge selegierter Eigenschaftswdérter

Stabilitat 1.000 .644 .156
Trainings-Test-Drift der Korrektklassifikation

Kraining .605 .628 .673

| Kev - Krraining | .000 .017 124

SD[ | Kev - Krraining | ] .018 .018 .018

plgroRere Differenz] 1.00 324 <.001

Auswertung der Vier-Felder-Tafel

Cramers ¢ 224 221 .097

X4(1) 77,31 75,36 14,00

px3(1) > X3(1)] <.001 <.001 <.001

Vierfeldertafel 1 0 z 1 0 z 1 0 z

(Zeilen: Messwerte, 1| 333 439 772 447 321 | 768 392 352 | 744

Spalten: Vorhersage) 0| 171 601 772 | 278 492 | 770 (324 429 | 753
I | 504 | 1040 | 1544 | 725 | 813 | 1538 | 716 | 781 | 1497

Wie bei der Auswahl aus der vollstandigen EEB weist auch hier (WSIB) das beste Paar die

beste Cross-Validation-Korrektklassifikation auf. Diese unterscheidet sich stark von der des
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besten Tripels. Sie unterscheidet sich nicht signifikant von der Trainings-Korrektklassifikation,

liegt jedoch mit einer Differenz von .129 signifikant unterhalb der theoretisch bestmdglichen
Korrektklassifikation (Tabelle 25).

Tabelle 26. Selegierte Eigenschaftswérter der vollstéindigen EEB bei drei Selektions-Experimenten (Bindrlogistische Regression,
Sequential Forward Floating Selection [BLR/SFS], Bayes-Klassifikation, SFS [Bayes/SFS] und Bayes-Klassifikation, Sequential

Forward Floating Selection [Bayes/SFFS]) zur Vorhersage von Arbeitsanforderungen (0 = giinstig,

Korrektklassifikation (k) auf Grundlage der Trainingsdaten.

= ungiinstig) und deren

Experimente zur Vorhersage von
Arbeitsanforderungen (0 = giinstig, 1 = ungiinstig),
Eigenschaftsworter der vollstdndigen EEB

CV-Iteration BLR/SFS Bayes/SFS Bayes/SFFS
0 1 1,6 1
KTraining .607 .609 .607
1 1,2,4,5,6,7,10,11,12, |1 1
13, 14, 15, 16, 17, 18, 19,
21, 23, 24, 25
KTraining .654 .603 .603
2 1,23,4,5,6,7,9,12,13, |1 7,8,11,12,13,19, 23
16, 18, 19, 20, 21, 22, 23
KTraining .646 .600 .661
3 1,6 1,6,7,12,16 6,7,8,19
KTraining .612 .646 .618
4 1,6 1,6,7,12,16, 25 6,7,8
KTraining .613 .655 .599
5 1,2,5,6,10,12,13,15,21, |1,4,6,8,13,20 7
22,25
KTraining .627 .651 .576
6 1 1 6,7,8
KTraining .602 .602 .602
7 1,2,3,5,6,10,12,13,14, |(1,6,8,11,13,20,23 1
15,17, 21, 25
KTraining .621 .661 .599
8 1,6 1,6,7,12,16 1
KTraining .610 .643 .604
9 1,2,3,4,6,7,8,10,11, 12, |1 1
13, 14, 15, 16, 17, 18, 19,
20, 21, 22, 23, 25
KTraining .660 .613 .613

Werden Experimente zur heuristischen Selektion von Items aus der vollstdndigen EEB

durchgefuhrt (Sequential Forward Selection [SFS], Sequential Forward Floating Selection
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[SFFS]), so nimmt die Stabilitat gegentiber kombinatorischen Verfahren stark ab (Tabelle 26
und Tabelle 27). Insbesondere unter Verwendung bindrlogistischer Regression werden z. T.
sehr umfangreiche Item-Kombinationen ausgewéhlt. Item 1 (,,konzentriert®) fallt als Item auf,
das héufig als Einzelitem ausgewéhlt wird. Auf Grund der Trainings-Korrektklassifikationen

lasst sich kein Algorithmus als Gberlegen identifizieren (Tabelle 26 und Tabelle 27).

Tabelle 27. Verschiedene Kennwerte zur Beurteilung der Klassifikations-Giite von Modellen auf Grundlage dreier Selektions-
Experimente (Bindrlogistische Regression, Sequential Forward Floating Selection [BLR/SFS], Bayes-Klassifikation, SFS
[Bayes/SFS] und Bayes-Klassifikation, Sequential Forward Floating Selection [Bayes/SFFS]). Gepriift wird die Vorhersage von
Arbeitsanforderungen (0 = giinstig, 1 = ungiinstig) nach Selektion von Eigenschaftswértern der vollstdndigen EEB als
Prédiktoren.

Experimente zur Vorhersage von
Arbeitsanforderungen (0 = giinstig, 1 = ungiinstig),
Eigenschaftsworter der vollstdndigen EEB

BLR/SFS Bayes/SFS Bayes/SFFS

Korrektklassifikation gegeniiber Konstante

Kcv .618 .624 .625
Kcv - Kkonst 118 124 125
SD[Kcv - Kkonst] .018 .018 .018

95 %-Cl[Kcv - Kkonst] [.083, .153] [.089, .159] [.090, .160]
p[Stichprobe S: Kkonst > Kev] <.001 <.001 <.001

Stabilitét der Menge selegierter Eigenschaftswarter

Stabilitat .089 .156 244

Trainings-Test-Drift der Korrektklassifikation

KTraining .625 .628 .608
| Kev - Krraining| .007 .004 .017
SD[ | Kev - Krraining | ] .017 .017 .018
plgroRere Differenz] .683 .798 .333

Auswertung der Vier-Felder-Tafel

Cramers ¢ 241 .257 .254

X*(1) 89,74 102,11 99,73

px3(1) > X3(1)] <.001 <.001 <.001

Vierfeldertafel 1 0 2 1 0 p) 1 0 z

(Zeilen: Messwerte, 1397 374 771 | 380 390 | 770 | 414 357 | 771

Spalten: Vorhersage) 0 (215 556 ( 771 189 582 | 771 | 221 550 | 771
2 | 612 | 930 | 1542 | 569 | 972 | 1541 | 635 | 907 | 1542

Bayes-Klassifikation fuhrt bei der Cross-Validation-Korrektklassifikation zu besseren
Ergebnissen, als binérlogistische Regression. Es finden sich keine signifikanten Unterschiede
zu den Trainings-Korrektklassifikationen. Gegenuber den kombinatorischen Experimenten

32



Vollstdndige Ergebnisberichte

sind die Cross-Validation-Korrektklassifikationen bei heuristischer Vorgehensweise
durchgehend besser. Bei der Vorhersage ist eine Verschiebung hin zur Klasse 0

(,,Arbeitsanforderungen giinstig ausgepragt®) zu beobachten (Tabelle 27).

Tabelle 28. Selegierte Eigenschaftswérter des WSIB bei drei Selektions-Experimenten (Bindrlogistische Regression, Sequential
Forward Floating Selection [BLR/SFS], Bayes-Klassifikation, SFS [Bayes/SFS] und Bayes-Klassifikation, Sequential Forward
Floating Selection [Bayes/SFFS]) zur Vorhersage von Arbeitsanforderungen (0 = giinstig, 1 = unglinstig) und deren
Korrektklassifikation (k) auf Grundlage der Trainingsdaten.

Experimente zur Vorhersage von
Arbeitsanforderungen (0 = giinstig, 1 = ungiinstig),
Eigenschaftsworter des WSIB

CV-lteration BLR/SFS Bayes/SFS Bayes/SFFS
0 1 1,3,7,12 1

KTraining .607 .631 .607
1 1 1,3,7,12 1

KTraining .603 .629 .603
2 1 1 1

KTraining .600 .600 .600
3 1 1,3,7 1

KTraining .607 .613 .607
4 1 1,3,7,12 4,7,10,11,12,23

KTraining .607 .632 .635
5 1 1,3,7,12 7

KTraining .607 .628 .576
6 1 1,3,7,12 7,8,12

KTraining .602 .624 .600
7 1 1,3,7,12 1

KTraining .599 .622 .599
8 1 1,3,4,7,10,11, 12 7,10,11, 12

KTraining .604 .661 .606
9 1 1 1

KTraining .613 .613 .613

Werden die auswahlbaren Items auf das WSIB eingeschrankt, dann sinkt entsprechend die
Anzahl ausgewahlter Items. Dennoch gibt es auch in diesem Falle bei Bayes-Klassifikation eine
grofle Varianz in der Anzahl ausgewahlter Items. Bei binarlogistischer Regression wird
hingegen durchgehend Item 1 (,,konzentriert”) als Einzelitem gewdhlt. Die Trainings-
Korrektklassifikationen sind etwas geringer als jene, die bei Zugrundelegung der vollstandigen
EEB erzielt werden konnten. Hinsichtlich der Trainings-Korrektklassifikationen hebt sich
Bayes-Klassifikation (SFS) mit tendenziell héheren Werten hervor (Tabelle 10 und Tabelle 29).
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Tabelle 29. Verschiedene Kennwerte zur Beurteilung der Klassifikations-Giite von Modellen auf Grundlage dreier Selektions-
Experimente (Bindrlogistische Regression, Sequential Forward Floating Selection [BLR/SFS], Bayes-Klassifikation, SFS
[Bayes/SFS] und Bayes-Klassifikation, Sequential Forward Floating Selection [Bayes/SFFS]). Gepriift wird die Vorhersage von
Arbeitsanforderungen (0 = glinstig, 1 = ungiinstig) nach Selektion von Eigenschaftswértern des WSIB als Prddiktoren.

Experimente zur Vorhersage von
Arbeitsanforderungen (0 = glinstig, 1 = ungiinstig),
Eigenschaftsworter des WSIB

BLR/SFS Bayes/SFS Bayes/SFFS

Korrektklassifikation gegeniiber Konstante

Kev .605 .636 .619
Kcv - Kkonst .105 136 119
SD[Kev - Kkonst] .018 .018 .018

95 %-Cl[Kcv - Kkonst] [.070, .140] [.101, .170] [.084, .153]
p[Stichprobe S: Kkonst > Kev] <.001 <.001 <.001

Stabilitdt der Menge selegierter Eigenschaftswérter

Stabilitat 1.000 .356 333

Trainings-Test-Drift der Korrektklassifikation

Kraining .605 .625 .605
| Kev - Krraining| .000 .010 .014
SD[ | Kev - Krraining | ] .018 .017 .018
p[grofRere Differenz] 1.00 .551 428

Auswertung der Vier-Felder-Tafel

Cramers ¢ 224 273 .241

X*(1) 77,35 114,90 89,83

px3(1) > X3(1)] <.001 <.001 <.001

Vierfeldertafel 1 0 z 1 0 z 1 0 z

(zeilen: Messwerte, 1| 333 438 771 457 314 | 771 407 364 771

Spalten: Vorhersage) 0| 171 600 771 247 523 | 770 224 547 | 771
2 | 504 | 1038 | 1542 | 704 | 837 | 1541 | 631 | 911 | 1542

Bayes-Klassifikation mit Sequential Forward Selection (SFS) fuhrt deutlich zur besten
Cross-Validation-Korrektklassifikation, und ist somit den beiden anderen Algorithmen
uberlegen. Hier werden die Korrektklassifikation bei konstanter Zuordnung (signifikant) sowie
die Trainings-Korrektklassifikation (nicht signifikant) uberschritten. Dies wird auch durch die
Vierfeldertafel bestatigt. Allerdings ist bei der VVorhersage eine Verschiebung hin zur Klasse 0
(,,Aufgabenanforderungen giinstig ausgeprégt™) zu beobachten. Bayes-Klassifikation (SFFS)
und bindrlogistische Regression weisen eine vergleichbar hohe Cross-Validation-
Korrektklassifikation auf (Tabelle 29).
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Tabelle 30. Bootstrap-Experimente zur Auswahl geeigneter Bayes-Klassifikatoren. Es wurden je Item-Set 1000 Experimente
mit Zufallsstichproben vom Umfang N = 100 durchgefiihrt. Die Modelle dienen zur Vorhersage von Arbeitsanforderungen (0 =
glinstig, 1 = ungiinstig). Fett markiert ist das geeignetste Item-Set aus der vollstindigen EEB sowie aus dem Screening (WSIB).

Items KBootstrap SD[Ksootstrap] KHughes - EEB wsiB
Kgootstrap

1,6 .616 .049 134 SFS

1 .606 .049 144 SFS, SFFS, S SFS, SFFS, S

1,6,7,12,16 .740 .044 .010 SFS

1,6,7,12, 16, 25 T77 .042 -.027 SFS

1,4,6,8, 13,20 .857 .035 -.107 SFS

1,6,8,11, 13, 20, 23 931 .025 -.181 SFS

7,8,11,12,13,19, 23 942 .023 -.192 SFFS

6,7,8,19 .684 .044 .066 SFFS

6,7,8 .624 .048 126 SFFS

7 .585 .049 .165 SFFS SFFS

1,23 .628 .047 122 P P

1,12 .623 .046 127 P P

1,9 11 .674 .046 .076 T

9,11, 15 .673 .046 .077 T

9,611,14 .664 .047 .086 T

11, 14, 20 .668 .047 .082 T

9,11, 23 .669 .046 .081 T

1,9, 23 .674 .047 .076 T

1,3,7,12 .692 .048 .058 SFS

1,3,7 .646 .046 .104 SFS

1,3,4,7,10,11,12 .905 .030 -.155 SFS

4,7,10,11, 12,23 .895 .031 -.145 SFFS

7,8,12 .640 .048 .110 SFFS

7,10,11,12 .723 .045 .027 SFFS

4,7,11 .664 .047 .086 T

4,11, 23 .666 .047 .084 T

1,11,23 .666 .047 .084 T

1,4,11 .664 .048 .086 T

1,11,12 .663 .047 .087 T

Anmerkungen: Keootstrap = Bootstrap-Korrektklassifikation, Khughes = .750 = Hughes-Schatzung fiir einen
optimalen Klassifikator, S = bestes Einzel-ltem, P = bestes Item-Paar, T = bestes Item-Tripel, SFS = Sequential
Forward Selection, SFFS = Sequential Forward Floating Selection

Bei Bootstrap-Experimenten zur Vorhersage von Aufgabenanforderungen werden zwei
unterschiedliche Item-Kombinationen fiir die vollstdndige EEB (1: ,,konzentriert”, 6: ,,zornig",
7: ,,aufmerksam®, 12: ,aufgeregt”, 16: ,drgerlich®) und das WSIB (7: ,,aufmerksam®, 10:
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,korperlich unwohl®, 11: ,energiegeladen®, 12: ,aufgeregt”) ausgewdhlt. Beide Modelle

erzielen mit einer Bootstrap-Korrektklassifikation von .740 bzw. .723 vergleichbare

Ergebnisse. Diese Bootstrap-Korrektklassifikationen sind auch vergleichbar mit der theoretisch
bestmdgliche Korrektklassifikation nach Hughes (1968) (Tabelle 30 und Tabelle 31).

Tabelle 31. Evaluations-Kennwerte des besten Item-Sets zur personenbezogenen Vorhersage von Arbeitsanforderungen (0 =
glinstig, 1 = unglinstig) mittels Items aus der vollstdndigen EEB sowie des WSIB.

EEB WSIB
Items konzentriert aufmerksam
zornig koérperlich unwohl
aufmerksam energiegeladen
aufgeregt aufgeregt
argerlich
Bootstrap-Korrektklassifikation
KBootstrap .740 .723
SD[KBootstrap] .044 .045
95 %'CI[KBootstrap] [.654, .827] [.634, .811]
Vergleich EEB vs. WSIB
AKBootstrap .018
SD[AKBootstrap] .063
95 %'CI[AKBootstrap] ['106, 141]
p[AKBootstrap < 0] .390

Vergleich mit optimaler Korrektklassifikation Kuyghes = .75 nach Hughes

KHughes = KBootstrap
SD[KHughes - KBootstrap]
95 %'Cl[KHughes - KBootstrap]

p[KHughes < KBootstrap]

.010 .027
.044 .045
[-.077, .096] [-.061, .116]
414 274

Auswertung der Vier-Felder-Tafel

Cramers ¢ 483 .449

X3(1) 23315,35 20111,11

px3(1) > X3(1)] <.001 <.001

Vierfeldertafel 1 0 z 1 0 z

(Zeilen: Messwerte, 34922 15228 50150 33296 16665 49961

Spalten: Vorhersage) 10712 39075 49787 11028 38941 49969
45634 54303 99937 44324 55606 99930

Korrekturfaktor 1,099 0,917 1,127 0,899
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Tabelle 32. Evaluative Kennwerte des besten Item-Sets zur stichprobenbezogenen Vorhersage von Arbeitsanforderungen (0 =
glinstig, 1 = unglnstig) mittels Items aus der vollstindigen EEB sowie des WSIB. Mittels Bootstrapping wurden 1000
Stichproben des Umfangs N = 100 gezogen. Dargestellt sind die mittleren Vorhersagefehler und ihre Standardabweichungen
fiir die Wahrscheinlichkeit der Klasse 1 sowie fiir Erwartungswerte. Ausgewertet wurde aufSerdem die Wahrscheinlichkeit, mit
der der Schiuss von vorhergesagter Uber- oder Unterschreitung der Basisrate (50 %) fiir die Klasse 1 auf die entsprechende
gemessene Uber- oder Unterschreitung zuldssig ist.

EEB WSIB
Items konzentriert aufmerksam
zornig korperlich unwohl
aufmerksam energiegeladen
aufgeregt aufgeregt
argerlich

Mittlere Vorhersagefehler

(e(my)) -.002 -.003

a(e(nl)) .054 .056

(e(w)) -0,002 -0,002

o(e(w) 0,050 0,052

Bootstrap-Korrektklassifikation fiir Stichproben
KBootstrap .669 .698
Auswertung der Vier-Felder-Tafel

Cramers ¢ .338 .397

X4(1) 114,45 157,38

px3(1) > X3(1)] <.001 <.001

Vierfeldertafel 1 0 z 1 0 z

(Zeilen: Messwerte, 1 340 157 497 315 126 441

Spalten: Vorhersage) 0| 174 329 503 176 383 559
| 514 486 1000 491 509 1000

Die mittleren Fehler bei der Vorhersage der Wahrscheinlichkeit von Klasse 1 liegen fur
beide Instrumente im Promillebereich. Das 99,8 %-Konfidenzintervall fiir diese VVorhersage
umfasst einen Bereich von etwa 35 %. Die mittleren Fehler bei der Vorhersage von
Erwartungswerten sind nahe Null. Hier umfasst das 99,8 %-Konfidenzintervall einen Bereich
von etwa 0,3 Skalenpunkten. Dies entspricht 15 % der Gesamtskala, die von 0 bis 2 reicht.
Werden Vorhersagen von Aufgabenanforderungen bei Bootstrap-Experimenten fur 1000
zuféllige Stichproben mit einem Umfang von je 100 Instanzen durchgefiihrt, so kann mit einer
Wabhrscheinlichkeit von .669 (vollstandige EEB) bzw. .698 (WSIB) korrekt vorhergesagt
werden, ob diese Uber- oder unterdurchschnittlich hdufig fur eine Stichprobe vorkommen
(Tabelle 32).
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A3.2 KOMMUNIKATION UND KOOPERATION
Kommunikation und Kooperation umfasst Gestaltungsmerkmale der Arbeit, die

Zusammenarbeit und Absprachen mit anderen Kolleginnen und Kollegen erfordern. Sie geben
Aufschluss, inwiefern Maéglichkeiten zur sozialen Interaktion gegeben sind (Ulich, 2011). Die
Synthetische Beanspruchungs- und Arbeitsanalyse (SynBA; Wieland-Eckelmann et al., 1999)
beriicksichtigt Kommunikation und Kooperation mit zwei Items (z. B. ,Sie arbeiten
vorwiegend allein®). Diese sind auf einer fiinfstufigen Skala (0 = "Trifft gar nicht zu" bis 4 =
"Trifft vollstandig zu") zu bewerten. Nach Rekodierung auf eine dreistufige Bewertung (0 =
geringer, 1 = mittlerer und 2 = hoher Gestaltungsbedarf) wird der Skalenwert durch
Mittelwertbildung berechnet. In Tabelle 33 sind die deskriptiv-statistischen Kennwerte dieser
Skala zusammengestellt.

Tabelle 33. Deskriptiv-statistische Kennwerte der Variablen Kommunikation und Kooperation.

N Modus Median M SD Min Max Uo n

1532 1,50 1,50 1,27 0,48 0,00 2,00 0,90 1,65
Modus und Median bzw. Mittelwert (M) sind mit 1,50 bzw. 1,27 anndhernd identisch. Die

Stichprobe mit gultigem Skalenwert fiir Kommunikation und Kooperation wurde fur die

folgenden Analysen am Median in die Kategorien 0 = ,,giinstig™ und 1 = ,,ungiinstig" unterteilt.
In Tabelle 34 sind jedoch zunéchst die Korrelationen (Spearman p) zwischen den Items der

EEB und den Skalenwerten fir Kommunikation und Kooperation aufgelistet.

Tabelle 34. Korrelationen (Spearman p) der Variablen Kommunikation und Kooperation mit den einzelnen Items der EEB.

Nr. EEB-ltem o] Nr. EEB-Item P Nr. EEB-lItem o]
1 konzentriert® -173* 2 aggressiv -021 3 nervos® -.070
4  korperlich verspannt® -060 5 selbstsicher -081 6 zornig -.015
7  aufmerksam® -.140* 8 leistungsbereit® -134* 9  entspannt -.050
10 kérperlich unwoh|® -022 11 energiegeladen® -.045 12 aufgeregt® -.070
13 gelangweilt .084 14 beschwingt .026 15 frohlich .026
16 argerlich -.034 17 zufrieden -.039 18 angstlich -.050
19 lustig .063 20 leicht -.072 21 deprimiert  -.032
22 bedriickt -.038 23 einflussreich® -.009 24 vergnigt .056
25 betribt -.033

@Djeses Item gehdrt auch zum WSIB; *p < .001
Es finden sich drei signifikante Zusammenhange zwischen EEB-Items und Kommunikation

und Kooperation: konzentriert (p = -.173), aufmerksam (p = -.140) und leistungsbereit (p = -
.134). Diese Korrelationen sind als kleine Effekte (.1 <|p| <.3) zu interpretieren.
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Tabelle 35. Selegierte Eigenschaftswérter der vollstidndigen EEB bei drei Bayes-Selektions-Experimenten (bestes Item, bestes
Paar und bestes Tripel) zur Vorhersage von Kommunikation und Kooperation (0 = giinstig, 1 = unglinstig) und deren
Korrektklassifikation (k) auf Grundlage der Trainingsdaten.

Experimente zur Vorhersage von
Kommunikation und Kooperation (0 = giinstig, 1 = ungiinstig),
Eigenschaftsworter der vollstdndigen EEB
CV-Iteration Bestes Item Bestes Paar Bestes Tripel
0 14 9,15 9,19, 23
Kraining .557 .588 .676
1 1 7,17 9,19, 23
KTraining .556 .592 .675
2 14 14, 23 9,19, 23
KTraining .558 .587 .676
3 1 1,9 9,19,23
KTraining .560 .592 .676
4 1 1,16 9,19, 23
KTraining .564 .595 .672
5 7 1,9 4,11, 20
KTraining .552 .589 .666
6 1 7,17 9,19, 23
KTraining .557 .586 .677
7 1 1,9 9,19,23
KTraining .562 .597 .674
8 1 1,16 9,19,23
KTraining .561 .592 .679
9 14 1,14 9,19, 23
KTraining .562 .590 .680

Stehen samtliche EEB-Items zur Selektion zur Verfiigung, so wird bei den kombinatorischen
Experimenten (Bestes Einzelitem, Bestes Paar und Bestes Tripel) sechs Mal das Item 1
(,,konzentriert™) als bestes Einzelitem gewéhlt. Fiir das beste Paar kommt es zu einer hohen
Variabilitat bei der Auswahl von EEB-Items. Das beste Tripel wird am stabilsten gewahlt: Neun
Mal kommt es zur Kombination der Items 9 (,entspannt®), 19 (,lustig®) und 23
(,,einflussreich®) (vgl. Tabelle 35). Dementsprechend weist das beste Tripel auch die hochste
Stabilitdt auf, gefolgt vom besten Einzelitem (vgl. auch Tabelle 36). Die Trainings-

Korrektklassifikation nimmt erwartungsgemal mit der Anzahl ausgewéhlter Items zu.
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Tabelle 36. Verschiedene Kennwerte zur Beurteilung der Klassifikations-Giite von Modellen auf Grundlage dreier Bayes-
Selektions-Experimente (bestes Item, bestes Paar, bestes Tripel). Gepriift wird die Vorhersage von Kommunikation und
Kooperation (0 = giinstig, 1 = ungiinstig) nach Selektion von Eigenschaftswértern der vollstdndigen EEB als Prddiktoren.

Experimente zur Vorhersage von
Kommunikation und Kooperation (0 = giinstig, 1 = ungiinstig),
Eigenschaftsworter der vollstdndigen EEB

Bestes Item

Bestes Paar

Bestes Tripel

Korrektklassifikation gegeniiber Konstante

Kev
Kcv - Kkonst
SD[KCV - KKonst]

95 %'Cl[KCV - KKonst]

p[Stichprobe S: Kkonst > Kev]

514
.014
.018
[-.021, .049]
218

.505
.005
.018
[-.031, .040]
.393

.533
.033
.018
[-.002, .069]
.033

Korrektklassifikation gegeniiber Hughes-Schdtzung

KHughes
KHughes = Kcv

SD[KHughes - KCV]

p[Klassifikator: Kuughes < Kcv]

.730

216

.017
<.001

.740

.235

.017
<.001

.704

171

.017
<.001

Stabilitét der Menge selegierter Eigenschaftswoérter

Stabilitat 400 JA11 .800
Trainings-Test-Drift der Korrektklassifikation

Krraining 559 591 675

| Kev - Krraining| .045 .086 142

SD[ | Kev - Krraining | ] .018 .018 .018

plgroRere Differenz] .013 <.001 <.001

Auswertung der Vier-Felder-Tafel

Cramers ¢ .028 .010 .067

X*(1) 1,21 0,15 6,68

phA(1) > X3(1)] 272 701 .010

Vierfeldertafel 1 0 z 1 0 z 1 0 z

(Zeilen: Messwerte, 1| 402 364 766 393 371 764 383 361 744

Spalten: Vorhersage) 0| 380 385 765 386 379 765 329 406 735
£| 782 | 749 | 1531 ([ 779 | 750 | 1529 | 712 | 767 | 1479

Die beste Cross-Validation-Korrektklassifikation (Anwendung der VVorhersagemodelle auf

ungesehene Daten) erzielt das beste Tripel. Diese unterscheidet sich jedoch nur auf dem Niveau

p < .05 signifikant von der zu erwartenden Korrektklassifikation .500 bei konstanter

Zuordnung. Das zeigt sich auch in der Analyse der Vierfeldertafel. Die theoretisch

bestmdgliche Korrektklassifikation wird mit einer Differenz von .171 signifikant unterschritten.
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Ebenfalls signifikant unterschritten wird die entsprechende Trainings-Korrektklassifikation
(vgl. Tabelle 36).

Tabelle 37. Selegierte Eigenschaftswérter des WSIB bei drei Bayes-Selektions-Experimenten (bestes Item, bestes Paar und
bestes Tripel) zur Vorhersage von Kommunikation und Kooperation (0 = giinstig, 1 = ungiinstig) und deren Korrektklassifikation
(«) auf Grundlage der Trainingsdaten.

Experimente zur Vorhersage von
Kommunikation und Kooperation (0 = glinstig, 1 = ungiinstig),
Eigenschaftsworter des WSIB

CV-Iteration Bestes Item Bestes Paar Bestes Tripel
0 1 7,23 4,7,23

KTraining .552 .582 .643
1 1 7,23 4,11, 23

KTraining .556 .587 .641
2 1 3,7 4,7,23

KTraining .554 .584 .644
3 1 7,23 4,11, 23

KTraining .560 .584 .647
4 1 7,23 4,7,23

KTraining .564 .586 .648
5 7 7,23 4,11,23

KTraining .552 .587 .648
6 1 7,23 1,4,11

KTraining .557 .583 .648
7 1 7,23 1,11, 23

KTraining .562 .583 .651
8 1 1,4 4,11, 23

KTraining .561 .584 .645
9 1 7,23 4,7,23

KTraining .558 .586 .652

Stehen nur die Items des WSIB fir die Selektion zur Verfugung, so ergeben sich fur das
beste Einzelitem sowie das beste Paar wesentlich stabilere Kombinationen, wie Dbei
Zugrundelegung der vollstindigen EEB: Das Einzelitem 1 (,,konzentriert) wird neun Mal
gewdhlt, das Paar 7 (,,aufmerksam‘) und 23 (,,einflussreich®) wird acht Mal gewihlt. Beim
besten Tripel kommt es hingegen nun zu weniger stabilen Kombinationen (vgl. Tabelle 37 und
Tabelle 38). Die Rangfolge der Item-Kombinationen bezilglich der Trainings-

Korrektklassifikation entspricht jener bei Verwendung der vollstdndigen EEB.
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Tabelle 38. Verschiedene Kennwerte zur Beurteilung der Klassifikations-Giite von Modellen auf Grundlage dreier Bayes-
Selektions-Experimente (bestes Item, bestes Paar, bestes Tripel). Gepriift wird die Vorhersage von Kommunikation und
Kooperation (0 = giinstig, 1 = ungiinstig) nach Selektion von Eigenschaftswértern des WSIB als Prddiktoren.

Experimente zur Vorhersage von
Kommunikation und Kooperation (0 = giinstig, 1 = ungiinstig),
Eigenschaftsworter des WSIB

Bestes Item

Bestes Paar

Bestes Tripel

Korrektklassifikation gegeniiber Konstante

Kev
Kcv - Kkonst
SD[KCV - KKonst]

95 %'Cl[KCV - KKonst]

p[Stichprobe S: Kkonst > Kev]

.525
.025
.018
[-.010, .061]
.079

.539
.039
.018
[.004, .075]
.015

509
.009
018

[-.027, .044]
315

Korrektklassifikation gegeniiber Hughes-Schdtzung

KHughes
KHughes = Kcv

SD[KHughes - KCV]

p[Klassifikator: Kuughes < Kcv]

.730

.204

.017
<.001

.740

.200

.017
<.001

.704

.195

.017
<.001

Stabilitét der Menge selegierter Eigenschaftswoérter

Stabilitat .800 .622 .267
Trainings-Test-Drift der Korrektklassifikation

Krraining 558 585 647

| Kev - Krraining| .032 .045 138

SD[ | Kev - Krraining | ] .018 .018 .018

plgroRere Differenz] .074 .011 <.001

Auswertung der Vier-Felder-Tafel

Cramers ¢ .052 .079 .018

X4(1) 4,12 9,45 0,46

px3(1) > X3(1)] .042 .002 .497

Vierfeldertafel 1 0 z 1 0 z 1 0 z

(Zeilen: Messwerte, 1] 475 291 766 419 343 762 372 374 746

Spalten: Vorhersage) 0] 436 330 766 360 404 764 355 383 738
£ 911 | 621 | 1532 | 779 | 747 | 1526 | 727 | 757 | 1484

Bei Zugrundelegung des WSIB weist das beste Paar die hochste Cross-Validation-

Korrektklassifikation auf. Diese ist nur auf dem Nivea p < .05 signifikant verschieden von der

zu erwartenden Korrektklassifikation .500 bei konstanter Zuordnung. Die entsprechende

Trainings-Korrektklassifikation wird auf demselben Niveau signifikant unterschritten.

Ebenfalls unterschritten wird die theoretisch bestmégliche Korrektklassifikation (Tabelle 38).
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Tabelle 39. Selegierte Eigenschaftswérter der vollstindigen EEB bei drei Selektions-Experimenten (Bindrlogistische Regression,
Sequential Forward Floating Selection [BLR/SFS], Bayes-Klassifikation, SFS [Bayes/SFS] und Bayes-Klassifikation, Sequential

Forward Floating Selection [Bayes/SFFS]) zur Vorhersage von Kommunikation und Kooperation (0 = giinstig, 1 = ungdinstig)
und deren Korrektklassifikation (k) auf Grundlage der Trainingsdaten.
Experimente zur Vorhersage von
Kommunikation und Kooperation (0 = guinstig, 1 = ungiinstig),
Eigenschaftsworter der vollstindigen EEB
Cv-
. BLR/SFS Bayes/SFS Bayes/SFFS
Iteration
0 1,2,3,4,6,8,12,13,14,16,|1, 6, 11, 14, 23, 25 1,6, 8, 25
20, 23, 25
KTrain]ng .610 .624 .599
1 1,3,14,20 1,6,14, 23,25 6,7,10,11, 15, 25
KTraining .588 .603 .606
2 1,2,7,12,14, 20, 23, 24,25 |1, 6, 8, 11, 14, 23, 25 1,8, 25
KTraining .614 .643 .580
3 1,23,4,5,8,9,10,11,12, |1,2,8,12,14,17, 20 7,25
13, 14, 16, 18, 20, 21, 22,
23,25
KTraining .615 .641 .564
4 1,14 1,14 8,14
KTraining .576 .576 .564
5 1,6,7,8,14,16,20 1,14 1,6,8,11, 15,25
KTraining .598 .576 .608
6 1,2,8,14,20 1,2,11, 14,20 1
KTraining .599 .606 .552
7 1,6, 14, 20 1,8, 14, 20 1,6,7,15,25
KTraining .587 .595 .598
8 1,6, 8, 25 1,14 14, 25
KTraining .595 .580 .566
9 1,2,3,4,5,6,8,9,10,11, (1,14 1
13,14, 16,17, 18, 20, 21,
22,23, 24,25
KTraining .621 .573 .553

Werden Experimente zur heuristischen Selektion von Items aus der vollstandigen EEB
durchgefiihrt (Sequential Forward Selection [SFS], Sequential Forward Floating Selection
[SFFS]), so nimmt die Stabilitat gegentiber kombinatorischen Verfahren stark ab (Tabelle 39
und Tabelle 40). Inshesondere unter Verwendung binérlogistischer Regression werden z. T.
sehr umfangreiche Item-Kombinationen ausgewahlt. Im Vordergrund stehen die Items 1

(,,konzentriert™) und 14 (,,beschwingt®), die in vielen Kombinationen anzutreffen sind. Auf
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Grund der Trainings-Korrektklassifikationen lasst sich kein Algorithmus als Uberlegen
identifizieren (Tabelle 39 und Tabelle 40).

Tabelle 40. Verschiedene Kennwerte zur Beurteilung der Klassifikations-Giite von Modellen auf Grundlage dreier Selektions-
Experimente (Bindrlogistische Regression, Sequential Forward Floating Selection [BLR/SFS], Bayes-Klassifikation, SFS
[Bayes/SFS] und Bayes-Klassifikation, Sequential Forward Floating Selection [Bayes/SFFS]). Gepriift wird die Vorhersage von
Kommunikation und Kooperation (0 = glinstig, 1 = unglinstig) nach Selektion von Eigenschaftswértern der vollstindigen EEB
als Prédiktoren.

Experimente zur Vorhersage von
Kommunikation und Kooperation (0 = giinstig, 1 = ungiinstig),
Eigenschaftsworter der vollstindigen EEB

BLR/SFS Bayes/SFS Bayes/SFFS

Korrektklassifikation gegentiber Konstante

Kev .618 .589 .585
Kcv - Kkonst 118 .089 .085
SD[Kev - Kkonst] .018 .018 .018

95 %-Cl[Kcv - Kkonst] [.083, .153] [.054, .124] [.050, .120]
p[Stichprobe S: Kkonst > Kev] <.001 <.001 <.001

Stabilitét der Menge selegierter Eigenschaftswdérter

Stabilitat .000 133 .022

Trainings-Test-Drift der Korrektklassifikation

Kraining .600 .602 .579

| Kev - Krraining| .017 .013 .006

SD[ | Kev - Krraining | ] .018 .018 .018

plgroRere Differenz] 327 471 .745

Auswertung der Vier-Felder-Tafel

Cramers ¢ .235 .186 .175

X*(1) 84,71 52,68 46,65

px3(1) > X3(1)] <.001 <.001 <.001

Vierfeldertafel 1 0 2 1 0 p) 1 0 z

(Zeilen: Messwerte, 1| 473 292 765 404 358 762 512 252 764

Spalten: Vorhersage) 0 293 472 765 263 497 760 380 383 763
Z| 766 | 764 | 1530 | 667 | 855 | 1522 | 892 | 635 | 1527

Bindrlogistische Regression flhrt bei der Cross-Validation-Korrektklassifikation zu einem
besseren Ergebnis, als Bayes-Klassifikation. Es finden sich keine signifikanten Unterschiede
zu den Trainings-Korrektklassifikationen. Gegenuber den kombinatorischen Experimenten
sind die Cross-Validation-Korrektklassifikationen bei heuristischer Vorgehensweise
durchgehend besser. Bei der Vorhersage fallen die Bayes-Klassifikationen durch

Verschiebungen hin zur einen oder anderen Klasse auf (Tabelle 40).
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Tabelle 41. Selegierte Eigenschaftswérter des WSIB bei drei Selektions-Experimenten (Bindrlogistische Regression, Sequential
Forward Floating Selection [BLR/SFS], Bayes-Klassifikation, SFS [Bayes/SFS] und Bayes-Klassifikation, Sequential Forward
Floating Selection [Bayes/SFFS]) zur Vorhersage von Kommunikation und Kooperation (0 = giinstig, 1 = unglinstig) und deren
Korrektklassifikation (k) auf Grundlage der Trainingsdaten.

Experimente zur Vorhersage von
Kommunikation und Kooperation (0 = giinstig, 1 = ungiinstig),
Eigenschaftsworter des WSIB

CV-Iteration BLR/SFS Bayes/SFS Bayes/SFFS
0 1,8,10 1,8,10 7,10

KTraining .576 .576 .561
1 1,8 1,8 1

KTraining .572 .572 .556
2 1 1 1

KTraining .551 .551 .551
3 1,7,8,10,12,23 1 7,10

KTraining .586 .556 .561
4 1,8,10 1,8, 10 3,7,8,10, 11, 12, 23

KTraining .578 .578 .607
5 1,3,4,7,8,10,11, 23 1,8,10 7,10

KTraining .584 .573 .560
6 1,8 1,8 1

KTraining .564 .564 .552
7 7,10 1,3,7,8,10,23 1,3,8,10,12,23

KTraining .569 .599 .595
8 1,7,8,10,12,23 1,8,10 7,10

KTraining .590 .583 .566
9 1,8 1,8 1

KTraining .569 .569 .553

Werden die auswahlbaren ltems auf das WSIB eingeschrankt, dann sinkt entsprechend die
Anzahl ausgewahlter Items. Dennoch gibt es auch in diesem Falle bei den verschiedenen
Algorithmen eine grof3e Varianz in der Anzahl ausgewahlter Items. Bei allen Algorithmen wird
das Item 1 (,,konzentriert*) besonders hdufig, z. T. sogar als Einzelitem gewéhlt. Die Trainings-
Korrektklassifikationen sind etwas geringer als jene, die bei Zugrundelegung der vollstandigen
EEB erzielt werden konnten. Hinsichtlich der Trainings-Korrektklassifikationen hebt sich

keines der Algorithmen mit besonders hohen Werten hervor (Tabelle 41 und Tabelle 42).
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Tabelle 42. Verschiedene Kennwerte zur Beurteilung der Klassifikations-Giite von Modellen auf Grundlage dreier Selektions-
Experimente (Bindrlogistische Regression, Sequential Forward Floating Selection [BLR/SFS], Bayes-Klassifikation, SFS
[Bayes/SFS] und Bayes-Klassifikation, Sequential Forward Floating Selection [Bayes/SFFS]). Gepriift wird die Vorhersage von
Kommunikation und Kooperation (0 = glinstig, 1 = unglinstig) nach Selektion von Eigenschaftswértern des WSIB als
Prddiktoren.

Experimente zur Vorhersage von
Kommunikation und Kooperation (0 = giinstig, 1 = ungiinstig),
Eigenschaftsworter des WSIB

BLR/SFS Bayes/SFS Bayes/SFFS

Korrektklassifikation gegeniiber Konstante

Kev .582 .583 .580
Kcv - KKonst .082 .083 .080
SD[Kev - Kkonst] .018 .018 .018

95 %-Cl[Kcv - Kkonst] [.047,.118] [.048, .118] [.045, .116]
p[Stichprobe S: Kkonst > Kev] <.001 <.001 <.001

Stabilitéit der Menge selegierter Eigenschaftswdérter

Stabilitat 111 222 .267

Trainings-Test-Drift der Korrektklassifikation

Krraining 574 572 .566

| Kev - Krraining| .008 .011 .014

SD[ | Kev - Krraining | ] .018 .018 .018

plgroRere Differenz] .637 .545 431

Auswertung der Vier-Felder-Tafel

Cramers ¢ .169 173 .170

X*(1) 43,69 45,59 44,13

px3(1) > X3(1)] <.001 <.001 <.001

Vierfeldertafel 1 0 z 1 0 z 1 0 z

(Zeilen: Messwerte, 1| 531 234 765 543 221 764 538 223 761

Spalten: Vorhersage) 0| 405 360 765 416 349 765 415 350 765
£ ] 936 | 594 | 1530 | 959 | 570 | 1529 | 953 | 573 | 1526

Bayes-Klassifikation mit Sequential Forward Selection (SFS) fihrt zur besten Cross-
Validation-Korrektklassifikation, die sich jedoch kaum nennenswert von den beiden anderen
erzielten Ergebnissen unterscheidet. Hier werden die Korrektklassifikation bei konstanter
Zuordnung (signifikant) sowie die Trainings-Korrektklassifikation (nicht signifikant)
uberschritten. Dies wird auch durch die Vierfeldertafel bestatigt. Allerdings ist bei der
Vorhersage eine Verschiebung hin zur Klasse 1 (,,Kommunikation und Kooperation ungiinstig

ausgepragt™) zu beobachten (Tabelle 42).
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Tabelle 43. Bootstrap-Experimente zur Auswahl geeigneter Bayes-Klassifikatoren. Es wurden je Item-Set 1000 Experimente
mit Zufallsstichproben vom Umfang N = 100 durchgefiihrt. Die Modelle dienen zur Vorhersage von Kommunikation und
Kooperation (0 = giinstig, 1 = ungiinstig). Fett markiert ist das geeignetste Item-Set aus der vollstidndigen EEB sowie aus dem
Screening (WSIB).

Items KBuotstrap SD[KBootstrap] KHughes = KBootstrap EEB WwsiB
1,6,11,14,23,25 .851 .036 -.101 SFS

1,6,14,23,25 757 .043 -.007 SFS

1,6,8,11, 14,23, 25 913 .028 -.163 SFS
1,2,8,12,14,17,20 .946 .023 -.196 SFS

1,14 .585 .051 .165 SFS, P
1,2,11,14,20 .821 .036 -.071 SFS

1,8,14,20 719 .045 .031 SFS

1,6,8,25 .661 .047 .089 SFFS

6,7,10, 11, 15, 25 .819 .039 -.069 SFFS

1,8,25 .611 .048 139 SFFS

7,25 574 .048 176 SFFS

8,14 571 .051 179 SFFS
1,6,8,11,15,25 .830 .038 -.080 SFFS

1 .556 .050 .194 SFFS, S SFS, SFFS, S
1,6,7,15,25 722 .045 .028 SFFS

14, 25 .567 .049 .183 SFFS

14 .558 .050 .192 S

7 .557 .051 .193 S S
9,15 .575 .048 175 P

7,17 .583 .050 .167 P

14,23 .581 .048 .169 P

1,9 .585 .048 .165 P

1,16 .585 .047 .165 P

9,19,23 .669 .049 .081 T

4,11,20 .666 .047 .084 T

1,8,10 .611 .048 139 SFS
1,8 577 .048 173 SFS
1,3,7,8,10,23 .819 .039 -.069 SFS
7,10 .573 .047 177 SFFS
3,7,8,10,11,12,23 .893 .031 -.143 SFFS
1,3,8,10,12,23 .829 .038 -.079 SFFS
7,23 .585 .049 .165 P
3,7 574 .051 .176 P
1,4 .576 .051 174 P
4,7,23 .641 .049 .109 T
4,11,23 .638 .047 112 T
1,4,11 .635 .048 115 T
1,11, 23 .634 .048 .116 T

Anmerkungen: Keootstrap = Bootstrap-Korrektklassifikation, Khughes = .750 = Hughes-Schatzung fiir einen
optimalen Klassifikator, S = bestes Einzel-ltem, P = bestes Item-Paar, T = bestes Item-Tripel, SFS = Sequential
Forward Selection, SFFS = Sequential Forward Floating Selection
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Tabelle 44. Evaluations-Kennwerte des besten Item-Sets zur personenbezogenen Vorhersage von Kommunikation und
Kooperation (0 = glinstig, 1 = ungiinstig) mittels Items aus der vollstdndigen EEB sowie des WSIB.

EEB WSIB
Items konzentriert korperlich verspannt
zornig aufmerksam
aufmerksam einflussreich
frohlich
betriibt

Bootstrap-Korrektklassifikation

KBootstrap 722 .641
SD[KBootstrap] .045 .049
95 %'CI[KBootstrap] [.633, .811] [.544, .738]

Vergleich EEB vs. WSIB

DKgootstrap .082
SD[AKgootstrap] .067
95 %-Cl[AKgootstrap) [-.050, .213]
P[AKsootstrap < 0] 112

Vergleich mit optimaler Korrektklassifikation Kuughes = .75 nach Hughes

KHughes = KBootstrap .028 .109
SD[Krughes - Kpootstrap] .045 .049
95 %-Cl[Knughes - Kaootstrap] [-.061,.117] [.012, .206]
P[Krughes < Kgootstrap] 271 .014

Auswertung der Vier-Felder-Tafel

Cramers ¢ .445 .281

X*(1) 19814,80 7915,20

px3(1) > X3(1)] <.001 <.001

Vierfeldertafel 1 0 p) 1 0 2

(Zeilen: Messwerte, 1| 34475 15426 49901 32227 17588 49815

Spalten: Vorhersage) |0| 12312 37666 49978 18319 31799 50118
Z| 46787 53092 99879 50546 49387 99933

Korrekturfaktor c 1,067 0,941 0,986 1,015

Bei Bootstrap-Experimenten zur Vorhersage von Kommunikation und Kooperation werden
zwei unterschiedliche Item-Kombinationen fiir die vollstindige EEB (1: ,konzentriert”, 6:
»zornig®, 7. aufmerksam®, 15: , fréhlich®, 25: ,betriibt“) und das WSIB (4: ,korperlich
verspannt®, 7: ,aufmerksam®, 23:  einflussreich®) ausgewihlt. Thre Bootstrap-
Korrektklassifikation von .722 bzw. .641 unterscheiden sich nicht signifikant. Die Bootstrap-
Korrektklassifikation der Kombination fur das WSIB unterschreitet die Korrektklassifikation
nach Hughes (1968) jedoch signifikant auf dem Niveau p < .05 (Tabelle 43 und Tabelle 44).
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Tabelle 45. Evaluative Kennwerte des besten Item-Sets zur stichprobenbezogenen Vorhersage von Kommunikation und
Kooperation (0 = giinstig, 1 = unglinstig) mittels Items aus der vollstindigen EEB sowie des WSIB. Mittels Bootstrapping
wurden 1000 Stichproben des Umfangs N = 100 gezogen. Dargestellt sind die mittleren Vorhersagefehler und ihre
Standardabweichungen fiir die Wahrscheinlichkeit der Klasse 1 sowie fiir Erwartungswerte. Ausgewertet wurde auf3erdem
die Wahrscheinlichkeit, mit der der Schiuss von vorhergesagter Uber- oder Unterschreitung der Basisrate (50 %) fiir die Klasse
1 auf die entsprechende gemessene Uber- oder Unterschreitung zuldssig ist.

EEB WSIB
Iltems konzentriert korperlich verspannt
zornig aufmerksam
aufmerksam einflussreich
frohlich
betriibt

Mittlere Vorhersagefehler

(e(m1)) .002 .000

o(e(my)) .054 061

(e(u)) -0,001 -0,002

o(e(w) 0,050 0,053

Bootstrap-Korrektklassifikation fiir Stichproben
KBootstrap .645 .596
Auswertung der Vier-Felder-Tafel

Cramers ¢ .290 .193

X*(1) 83,97 37,09

p[x3(1) > X3(1)] <.001 <.001

Vierfeldertafel 1 0 z 1 0 z

(Zeilen: Messwerte, 1| 311 183 494 306 215 521

Spalten: Vorhersage) 0| 172 334 506 189 290 479
£| 483 517 1000 495 505 1000

Die mittleren Fehler bei der Vorhersage der Wahrscheinlichkeit von Klasse 1 liegen fir die
vollstandige EEB im Promillebereich, fur das WSIB sind sie nach Rundung Null. Das 99,8 %-
Konfidenzintervall fur diese Vorhersage umfasst einen Bereich von etwa 34 % bis 39 %. Die
mittleren Fehler bei der Vorhersage von Erwartungswerten sind nahe Null. Hier umfasst das
99,8 %-Konfidenzintervall einen Bereich von etwa 0,3 Skalenpunkten. Dies entspricht 15 %
der Gesamtskala, die von 0 bis 2 reicht. Werden Vorhersagen von Aufgabenanforderungen bei
Bootstrap-Experimenten fur 1000 zuféllige Stichproben mit einem Umfang von je 100
Instanzen durchgefiihrt, so kann mit einer Wahrscheinlichkeit von .645 (vollstandige EEB)
bzw. .596 (WSIB) korrekt vorhergesagt werden, ob diese tber- oder unterdurchschnittlich

h&ufig fur eine Stichprobe vorkommen (Tabelle 45).
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A3.3 LEISTUNGS- UND ZEITVORGABEN
Leistungs- und Zeitvorgaben umfasst Gestaltungsmerkmale der Arbeit, die von den

Beschaftigten die Einhaltung bestimmter VVorgaben in Bezug auf Leistung und Zeit abverlangen
und so zu einer dulleren Kontrolle fihren. Die Synthetische Beanspruchungs- und
Arbeitsanalyse (SynBA; Wieland-Eckelmann et al., 1999) berlcksichtigt Leistungs- und
Zeitvorgaben mit zwei Items (z. B. ,,Sie erhalten Leistungsvorgaben, Ihre Arbeit wird
kontrolliert™). Diese sind auf einer fiinfstufigen Skala (0 = "Trifft gar nicht zu" bis 4 = "Trifft
vollstandig zu") zu bewerten. Nach Rekodierung auf eine dreistufige Bewertung (0 = geringer,
1 = mittlerer und 2 = hoher Gestaltungsbedarf) wird der Skalenwert durch Mittelwertbildung
berechnet. In Tabelle 46 sind die deskriptiv-statistischnen Kennwerte dieser Skala

zusammengestellt.

Tabelle 46. Deskriptiv-statistische Kennwerte der Variablen Leistungs- und Zeitvorgaben.

N Modus Median M SD Min Max Uo n

1551 1,00 1,00 0,99 0,59 0,00 2,00 0,55 1,44
Modus und Median bzw. Mittelwert (M) sind mit 1,00 bzw. 0,99 identisch. Die Stichprobe

mit gultigem Skalenwert flr Leistungs- und Zeitvorgaben wurde fir die folgenden Analysen
am Median in die Kategorien 0 = ,,glinstig und 1 = ,,ungiinstig® unterteilt. In Tabelle 47 sind
jedoch zunidchst die Korrelationen (Spearman p) zwischen den Items der EEB und den

Skalenwerten fur Leistungs- und Zeitvorgaben aufgelistet.

Tabelle 47. Korrelationen (Spearman p) der Variablen Leistungs- und Zeitvorgaben mit den einzelnen Items der EEB.

Nr. EEB-ltem p  Nr. EEB-Item Pp Nr. EEB-ltem o]
1 konzentriert® .101* 2 aggressiv 012 3 nervos? .003
4  koérperlich verspannt!® .034 5 selbstsicher .051 6 zornig .063
7  aufmerksam®@ .129* 8 leistungsbereit® .093* 9  entspannt .003
10 kérperlich unwohl® .077 11 energiegeladen® 018 12 aufgeregt®  .018
13 gelangweilt -.049 14 beschwingt .009 15 frohlich .008
16 argerlich .029 17 zufrieden .013 18 angstlich .040
19 lustig .025 20 leicht -.014 21 deprimiert .016
22 bedriickt .028 23 einflussreich® -041 24 vergnigt .028
25 betribt .024

@Djeses Item gehdrt auch zum WSIB; *p < .001
Es finden sich drei signifikante Zusammenhange zwischen EEB-Items und Leistungs- und

Zeitvorgaben: konzentriert (p = -.101), aufmerksam (p = -.129) und leistungsbereit (p = -.093).
Die beiden ersten Korrelationen sind als kleine Effekte (.1 <|p| <.3) zu interpretieren, die letzte

ist praktisch nicht relevant (p < .1).
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Tabelle 48. Selegierte Eigenschaftswérter der vollstidndigen EEB bei drei Bayes-Selektions-Experimenten (bestes Item, bestes
Paar und bestes Tripel) zur Vorhersage von Leistungs- und Zeitvorgaben (0 = giinstig, 1 = unglinstig) und deren
Korrektklassifikation (k) auf Grundlage der Trainingsdaten.

Experimente zur Vorhersage von
Leistungs- und Zeitvorgaben (0 = giinstig, 1 = ungiinstig),
Eigenschaftsworter der vollstdndigen EEB
CV-Iteration Bestes Item Bestes Paar Bestes Tripel
0 20 20,24 20, 23,24
Kraining .597 .634 .708
1 20 7,20 14, 20, 23
KTraining .593 .629 .692
2 20 20, 24 20,23, 24
Krraining .595 .629 .698
3 20 20,24 20, 23,24
Kraining .599 .632 .698
4 20 7,20 17,19, 20
Kraining .594 .631 .700
5 20 7,20 20, 23, 24
Kraining .597 .633 .697
6 20 20,24 11,19, 20
Krraining .606 .641 .700
7 20 7,20 14, 20, 23
Kraining .606 .643 .703
8 20 7,20 4,15, 20
KTraining .602 .634 .695
9 20 20,24 14, 19, 20
KTraining .606 .642 .703

Stehen samtliche EEB-Items zur Selektion zur Verfiigung, so wird bei den kombinatorischen
Experimenten (Bestes Einzelitem, Bestes Paar und Bestes Tripel) durchgehend das Item 20
(,,leicht™) als bestes Einzelitem gewdihlt. Fiir das beste Paar wird entweder das Item 7
(,,aufmerksam®) oder das Item 24 (,,vergniigt) mit dem Item 20 kombiniert. Fiir das beste
Tripel kommt es zu einer hohen Variabilitat bei der Auswahl von EEB-Items. Auch hier kommt
das Item 20 jedoch in allen Kombinationen vor (vgl. Tabelle 48). Dementsprechend weist das
beste Einzelitem die hdchste und das beste Tripel die niedrigste Stabilitat auf (vgl. auch Tabelle
49). Die Trainings-Korrektklassifikation nimmt erwartungsgemaf mit der Anzahl ausgewahlter

Items zu.
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Tabelle 49. Verschiedene Kennwerte zur Beurteilung der Klassifikations-Giite von Modellen auf Grundlage dreier Bayes-
Selektions-Experimente (bestes Item, bestes Paar, bestes Tripel). Gepriift wird die Vorhersage von Leistungs- und Zeitvorgaben
(0 = giinstig, 1 = ungiinstig) nach Selektion von Eigenschaftswértern der vollsténdigen EEB als Prédiktoren.

Experimente zur Vorhersage von
Leistungs- und Zeitvorgaben (0 = giinstig, 1 = ungiinstig),
Eigenschaftsworter der vollstdndigen EEB

Bestes Item

Bestes Paar

Bestes Tripel

Korrektklassifikation gegeniiber Konstante

Kev

Kcv - Kkonst

SD[Kev - Kkonst]

95 %-Cl[Kcv - Kkonst]
p[Stichprobe S: Kkonst > Kev]

.599
.099
.018
[.064, .134]
<.001

.592
.092
.018
[.057,.127]
<.001

.563
.062
.018
[.027,.098]
<.001

Korrektklassifikation gegentiber Hughes-Schétzung

KHughes
KHughes = Kcv
SD[KHughes - KCV]

p[Klassifikator: Kuughes < Kcv]

.730

130

.017
<.001

.740

.147

.017
<.001

.704

142

.017
<.001

Stabilitdt der Menge selegierter Eigenschaftswérter

Stabilitat 1.000 444 .156
Trainings-Test-Drift der Korrektklassifikation

Krraining .600 .635 .699

| Kev - Krraining| .000 .042 137

SD[ | Kev - Krraining | ] .018 .018 .018

plgroRere Differenz] .988 .015 <.001

Auswertung der Vier-Felder-Tafel

Cramers ¢ .199 .185 125

X4(1) 61,43 52,77 23,33

px3(1) > X3(1)] <.001 <.001 <.001

Vierfeldertafel 1 0 z 1 0 z 1 0 z

(Zeilen: Messwerte, 1| 441 334 775 472 298 770 416 320 736

Spalten: Vorhersage) 0| 287 488 | 775 331 442 | 773 329 419 748
Z£ | 728 | 822 | 1550 | 803 | 740 | 1543 | 745 | 739 | 1484

Die beste Cross-Validation-Korrektklassifikation (Anwendung der VVorhersagemodelle auf

ungesehene Daten) erzielt das beste Einzelitem. Diese unterscheidet sich signifikant von der zu

erwartenden Korrektklassifikation .500 bei konstanter Zuordnung. Das zeigt sich auch in der

Analyse der Vierfeldertafel. Die theoretisch bestmdgliche Korrektklassifikation wird mit einer
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Differenz von .130 signifikant unterschritten. Cross-Validation-Korrektklassifikation und

Trainings-Korrektklassifikation sind dagegen gleich auf (vgl. Tabelle 49).

Tabelle 50. Selegierte Eigenschaftswérter des WSIB bei drei Bayes-Selektions-Experimenten (bestes Item, bestes Paar und
bestes Tripel) zur Vorhersage von Leistungs- und Zeitvorgaben (0 = giinstig, 1 = ungiinstig) und deren Korrektklassifikation (k)
auf Grundlage der Trainingsdaten.

Experimente zur Vorhersage von
Leistungs- und Zeitvorgaben (0 = giinstig, 1 = ungiinstig),
Eigenschaftsworter des WSIB

CV-Iteration Bestes Item Bestes Paar Bestes Tripel
0 7 8,23 4,8,23

Krraining .565 .594 .654
1 7 7,23 4,11, 23

Kraining .576 .606 .652
2 7 11, 23 4,11,23

KTraining .570 .597 .664
3 7 8,23 4,11, 23

Krraining .571 .592 .653
4 7 4,7 4,8,23

Kraining .576 .599 .659
5 7 4,7 4,11, 23

KTraining .573 .594 .656
6 7 8,23 4,11, 23

KTraining .566 .595 .650
7 7 7,23 4,11, 23

Kraining .573 .599 .660
8 7 7,23 4,11, 23

Kraining .574 .596 .660
9 7 4,7 4,11, 23

KTraining .576 .606 .659

Stehen nur die Items des WSIB flr die Selektion zur Verfugung, so wird nun als bestes
Einzelitem durchgehend das Item 7 (,,aufmerksam®) gewahlt. Fiir das beste Paar wird hiufig
das Item 23 (,,einflussreich®) mit einem anderen Item kombiniert. Das beste Tripel wird nun
am stabilsten gewihlt. In acht Fillen kommt es zur Kombination der Items 4 (,.korperlich
verspannt®), 11 (,,energiegeladen) und 23 (,,einflussreich®) (vgl. Tabelle 50 und Tabelle 51).
Die Rangfolge der Item-Kombinationen bezuglich der Trainings-Korrektklassifikation

entspricht jener bei Verwendung der vollstdndigen EEB.
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Tabelle 51. Verschiedene Kennwerte zur Beurteilung der Klassifikations-Giite von Modellen auf Grundlage dreier Bayes-
Selektions-Experimente (bestes Item, bestes Paar, bestes Tripel). Gepriift wird die Vorhersage von Leistungs- und Zeitvorgaben

(0 = giinstig, 1 = ungiinstig) nach Selektion von Eigenschaftswdértern des WSIB als Prédiktoren.

Experimente zur Vorhersage von
Leistungs- und Zeitvorgaben (0 = giinstig, 1 = ungiinstig),
Eigenschaftsworter des WSIB

Bestes Item

Bestes Paar

Bestes Tripel

Korrektklassifikation gegeniiber Konstante

Kev .559 .545 .530
Kcv - Kkonst .059 .045 .030
SD[Kev - Kkonst] .018 .018 .018
95 %-Cl[Kcv - Kkonst] [.024, .094] [.009, .080] [-.006, .065]
p[Stichprobe S: Kkonst > Kev] <.001 .006 .051

Korrektklassifikation gegentiber Hughes-Schétzung

KHughes .730 .740 .704
KHughes - Kcv 170 .195 174
SD[Kughes - Kcv] .017 .017 .017
plKlassifikator: Kuughes < Kcv] <.001 <.001 <.001

Stabilitit der Menge selegierter Eigenschaftsworter

Stabilitat 1.000 .200 .644
Trainings-Test-Drift der Korrektklassifikation

Krraining 572 .598 657

| Kev - Krraining| .013 .053 127

SD[ | Kev - Krraining | ] .018 .018 .018

plgroRere Differenz] 479 .003 <.001

Auswertung der Vier-Felder-Tafel

Cramers ¢ 120 .090 .060

X4(1) 22,39 12,47 5,40

phA(1) > X3(1)] <.001 <.001 .020

Vierfeldertafel 1 0 z 1 0 z 1 0 z

(Zeilen: Messwerte, 1| 373 402 775 423 352 775 327 420 747

Spalten: Vorhersage) 0| 281 494 | 775 353 421 | 774 286 469 755
Z | 654 | 896 | 1550 | 776 | 773 | 1549 | 613 | 889 | 1502

Bei Zugrundelegung des WSIB weist das beste Einzelitem die hochste Cross-Validation-
Korrektklassifikation auf. Diese als die zu erwartende
.500 bei

Korrektklassifikation wird nicht signifikant unterschritten. Signifikant unterschritten wird die

ist nur signifikant groRer,

Korrektklassifikation konstanter Zuordnung. Die entsprechende Trainings-

theoretisch bestmdgliche Korrektklassifikation mit einer Differenz von .170 (Tabelle 51).
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Tabelle 52. Selegierte Eigenschaftswérter der vollstindigen EEB bei drei Selektions-Experimenten (Bindrlogistische Regression,
Sequential Forward Floating Selection [BLR/SFS], Bayes-Klassifikation, SFS [Bayes/SFS] und Bayes-Klassifikation, Sequential
Forward Floating Selection [Bayes/SFFS]) zur Vorhersage von Leistungs- und Zeitvorgaben (0 = giinstig, 1 = unglinstig) und
deren Korrektklassifikation (k) auf Grundlage der Trainingsdaten.

Experimente zur Vorhersage von
Leistungs- und Zeitvorgaben (0 = giinstig, 1 = ungiinstig),
Eigenschaftsworter der vollstindigen EEB

CV-Iteration BLR/SFS Bayes/SFS Bayes/SFFS
0 20 7,15,20 7,9

Krraining .596 .616 .595
1 2,3,7,9,10,12,14,19, 20, (7,11, 13, 14,17, 20 20

23,24

Kraining .640 .653 .593
2 20 7,15,20 20

Krraining .597 .618 .597
3 20 7,15,20 7,9

Kraining .599 .616 .590
4 20 20 20

Kraining .596 .596 .596
5 20 20 1,7,9,11, 19, 24

Kraining .600 .600 .651
6 20 20 1,7,9,11,14

Kraining .608 .608 .640
7 20 20 20

Kraining .598 .598 .598
8 20 5,7, 15, 20 1,7,9,11, 14, 24

KTraining .598 .618 .652
9 20 15, 20 20

KTraining .607 .613 .607

Werden Experimente zur heuristischen Selektion von Items aus der vollstandigen EEB
durchgefuhrt (Sequential Forward Selection [SFS], Sequential Forward Floating Selection
[SFFS]), so nimmt die Stabilitat gegentiber kombinatorischen Verfahren stark ab (Tabelle 52
und Tabelle 53). Auffillig ist jedoch das Item 20 (,,leicht™), das in vielen Kombinationen oder
als Einzelitem auftritt. Insbesondere bindrlogistische Regression fihrt in neun Fallen zur
Auswahl von Item 20 als Einzelitem. Auf Grund der Trainings-Korrektklassifikationen l&sst
sich kein Algorithmus als tberlegen identifizieren (Tabelle 52 und Tabelle 53).
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Tabelle 53. Verschiedene Kennwerte zur Beurteilung der Klassifikations-Giite von Modellen auf Grundlage dreier Selektions-
Experimente (Bindrlogistische Regression, Sequential Forward Floating Selection [BLR/SFS], Bayes-Klassifikation, SFS
[Bayes/SFS] und Bayes-Klassifikation, Sequential Forward Floating Selection [Bayes/SFFS]). Gepriift wird die Vorhersage von
Leistungs- und Zeitvorgaben (0 = giinstig, 1 = unglinstig) nach Selektion von Eigenschaftswértern der vollstindigen EEB als
Prddiktoren.

Experimente zur Vorhersage von
Leistungs- und Zeitvorgaben (0 = giinstig, 1 = ungiinstig),
Eigenschaftsworter der vollstiandigen EEB

BLR/SFS Bayes/SFS Bayes/SFFS

Korrektklassifikation gegeniiber Konstante

Kev .600 .615 .620
Kcv - KKonst .100 114 120
SD[Kev - Kkonst] .018 .018 .018

95 %-Cl[Kcv - Kkonst] [.065, .135] [.080, .149] [.085, .155]
p[Stichprobe S: Kkonst > Kev] <.001 <.001 <.001

Stabilitét der Menge selegierter Eigenschaftswoérter

Stabilitat .800 .200 244

Trainings-Test-Drift der Korrektklassifikation

Krraining .604 .614 .612

| Kev - Krraining| .003 .001 .009

SD[ | Kev - Krraining | ] .018 .017 .017

plgroRere Differenz] .848 .954 .625

Auswertung der Vier-Felder-Tafel

Cramers ¢ .201 .229 242

X*(1) 62,63 81,42 90,35

px3(1) > X3(1)] <.001 <.001 <.001

Vierfeldertafel 1 0 z 1 0 z 1 0 z

(Zeilen: Messwerte, 1| 442 332 774 485 289 774 509 265 774

Spalten: Vorhersage) 0| 287 488 775 308 467 775 323 452 775
2| 729 | 820 | 1549 | 793 | 756 | 1549 | 832 | 717 | 1549

Bayes-Klassifikation fuhrt bei der Cross-Validation-Korrektklassifikation zu besseren
Ergebnissen, als binarlogistische Regression. Es finden sich keine signifikanten Unterschiede
zu den Trainings-Korrektklassifikationen. Gegenuiber den kombinatorischen Experimenten
sind die Cross-Validation-Korrektklassifikationen bei heuristischer Vorgehensweise
durchgehend besser. Bei der Vorhersage kommt es bei bindrlogistischer Regression und bei
Bayes-Klassifikation (SFFS) zu Verschiebungen hin zur einen oder anderen Klasse auf (Tabelle
53).
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Tabelle 54. Selegierte Eigenschaftswérter des WSIB bei drei Selektions-Experimenten (Bindrlogistische Regression, Sequential
Forward Floating Selection [BLR/SFS], Bayes-Klassifikation, SFS [Bayes/SFS] und Bayes-Klassifikation, Sequential Forward
Floating Selection [Bayes/SFFS]) zur Vorhersage von Leistungs- und Zeitvorgaben (0 = giinstig, 1 = ungiinstig) und deren
Korrektklassifikation (k) auf Grundlage der Trainingsdaten.

Experimente zur Vorhersage von
Leistungs- und Zeitvorgaben (0 = giinstig, 1 = ungiinstig),
Eigenschaftsworter des WSIB

CV-Iteration BLR/SFS Bayes/SFS Bayes/SFFS
0 1,3,7,10,23 1,3,4,7,10, 23 1, 4,10, 12, 23

Krraining .588 .619 .587
1 1,3,4,7,8,10,12,23 1,3,4,7,10, 12, 23 7

KTraining .601 .631 .575
2 7 7 8

Krraining .570 .570 .555
3 4,7,10,23 1,4,7,10, 23 1,4,8,23

Krraining .589 .600 .576
4 1,7,10,23 7 1,3,8,11

Krraining .594 .580 .579
5 1,4,7,8,10,11,12,23 1,7, 12 7

Krraining .608 .585 .572
6 4,7,10,11, 23 7 7

Krraining .603 .570 .570
7 7 7 7

KTraining .572 .572 .572
8 4,7,12,23 1,3,7,12,23 1,3,8,11,23

Krraining .598 .601 .591
9 4,7,10, 12,23 1,4,7,10, 12,23 1,4,8,23

KTraining .601 .622 .585

Werden die auswéhlbaren Items auf das WSIB eingeschrankt, dann kommt es im Falle von
Leistungs- und Zeitvorgaben zu einer grofReren Variabilitat ausgewahlter Items, im Vergleich
zu analogen Experimenten bei Zugrundelegung der vollstandigen EEB. Bei allen Algorithmen
wird das Item 7 (,,aufmerksam®) besonders hiufig, z. T. sogar als Einzelitem gewéhlt. Die
Trainings-Korrektklassifikationen sind tendenziell etwas geringer als jene, die bei
Zugrundelegung der vollstandigen EEB erzielt werden konnten. Hinsichtlich der Trainings-
Korrektklassifikationen hebt sich keines der Algorithmen mit besonders hohen Werten hervor.
Bayes-Klassifikation  (SFFS) erzielt jedoch vergleichsweise geringe Trainings-
Korrektklassifikationen (Tabelle 54 und Tabelle 55).
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Tabelle 55. Verschiedene Kennwerte zur Beurteilung der Klassifikations-Giite von Modellen auf Grundlage dreier Selektions-
Experimente (Bindrlogistische Regression, Sequential Forward Floating Selection [BLR/SFS], Bayes-Klassifikation, SFS
[Bayes/SFS] und Bayes-Klassifikation, Sequential Forward Floating Selection [Bayes/SFFS]). Gepriift wird die Vorhersage von
Leistungs- und Zeitvorgaben (0 = giinstig, 1 = unglinstig) nach Selektion von Eigenschaftswértern des WSIB als Prddiktoren.

Experimente zur Vorhersage von
Leistungs- und Zeitvorgaben (0 = giinstig, 1 = ungiinstig),
Eigenschaftsworter des WSIB

BLR/SFS Bayes/SFS Bayes/SFFS
Korrektklassifikation gegeniiber Konstante
Kev .602 .590 .591
Kev - Konst .101 .090 .090
SD[Kev - Kkonst] .018 .018 .018
95 %-Cl[Kcv - Kkonst] [.067, .136] [.055, .125] [.055, .125]
p[Stichprobe S: Kkonst > Kev] <.001 <.001 <.001

Stabilitdt der Menge selegierter Eigenschaftswérter

Stabilitat .022 133 .156

Trainings-Test-Drift der Korrektklassifikation

KTraining .592 .595 576

| Kev - Krraining| .009 .005 .014

SD[ | Kev - Krraining | ] .018 .018 .018

plgroRere Differenz] 591 779 413

Auswertung der Vier-Felder-Tafel

Cramers ¢ .204 .184 .182

X*(1) 64,29 52,47 51,10

p[x3(1) > X3(1)] <.001 <.001 <.001

Vierfeldertafel 1 0 z 1 0 z 1 0 z

(zeilen: Messwerte, 1] 441 333 774 421 352 773 475 299 774

Spalten: Vorhersage) 0 284 491 | 775 279 493 | 772 335 440 | 775
Z (725 | 824 | 1549 | 700 | 845 | 1545 | 810 | 739 | 1549

Binérlogistische Regression mit Sequential Forward Selection (SFS) fuhrt zur besten Cross-
Validation-Korrektklassifikation, die sich jedoch nur geringfligig von den beiden anderen
erzielten Ergebnissen unterscheidet. Hier werden die Korrektklassifikation bei konstanter
Zuordnung (signifikant) sowie die Trainings-Korrektklassifikation (nicht signifikant)
uberschritten. Dies wird auch durch die Vierfeldertafel bestétigt. Allerdings ist bei der
Vorhersage eine Verschiebung hin zur Klasse 0 (,,Leistungs- und Zeitvorgaben ginstig

ausgepragt®) zu beobachten (Tabelle 55).
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Tabelle 56. Bootstrap-Experimente zur Auswahl geeigneter Bayes-Klassifikatoren. Es wurden je Item-Set 1000 Experimente
mit Zufallsstichproben vom Umfang N = 100 durchgefiihrt. Die Modelle dienen zur Vorhersage von Leistungs- und
Zeitvorgaben (0 = giinstig, 1 = unglinstig). Fett markiert ist das geeignetste Item-Set aus der vollstindigen EEB sowie aus dem
Screening (WSIB).

Items KBootstrap SD[KBootstrap] KHughes = KBootstrap EEB wsiB
7,15,20 .683 .049 .067 SFS
7,11,13,14,17,20 .909 .029 -.159 SFS

20 .601 .050 .149 SFS, SFFS, S

5,7,15, 20 .770 .044 -.020 SFS

15, 20 .625 .048 125 SFS

7,9 .616 .049 134 SFFS

1,7,9,11,19, 24 912 .029 -.162 SFFS

1,7,9,11,14 .846 .038 -.096 SFFS
1,7,9,11,14,24 .924 .027 -.174 SFFS

20,24 .633 .048 117 P

7,20 .634 .047 116 P

20, 23,24 .692 .046 .058 T

14, 20, 23 .692 .047 .058 T

17,19, 20 .691 .046 .059 T

11,19, 20 .691 .046 .059 T

4,15, 20 .683 .048 .067 T

14,19, 20 .690 .046 .060 T

1,3,4,7,10, 23 .872 .035 -.122 SFS
1,3,4,7,10,12, 23 917 .026 -.167 SFS
7 .570 .049 .180 SFS, SFFS, S
1,4,7,10,23 .791 .041 -.041 SFS
1,7,12 .625 .051 125 SFS
1,3,7,12,23 .764 .042 -.014 SFS
1,4,7,10,12,23 .865 .034 -.115 SFS
1,4,10,12,23 .781 .041 -.031 SFFS
8 .557 .049 .193 SFFS
1,4,8,23 714 .047 .036 SFFS
1,3,811 .691 .046 .059 SFFS
1,3,8,11, 23 .810 .039 -.060 SFFS
8,23 .594 .050 .156 P
7,23 .596 .051 .154 P
11,23 .585 .049 .165 P
4,7 .590 .050 .160 P
4,8,23 .646 .047 .104 T
4,11, 23 .650 .047 .100 T

Anmerkungen: Keootstrap = Bootstrap-Korrektklassifikation, Khughes = .750 = Hughes-Schatzung fiir einen
optimalen Klassifikator, S = bestes Einzel-Item, P = bestes Item-Paar, T = bestes Item-Tripel, SFS = Sequential
Forward Selection, SFFS = Sequential Forward Floating Selection
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Tabelle 57. Evaluations-Kennwerte des besten Item-Sets zur personenbezogenen Vorhersage von Leistungs- und Zeitvorgaben
(0 = giinstig, 1 = unglinstig) mittels Items aus der vollstdndigen EEB sowie des WSIB.

EEB und WSIB

Items konzentriert
korperlich verspannt
leistungsbereit
einflussreich

Bootstrap-Korrektklassifikation

KBootstrap 714
SD[KBootstrap] .047
95 %'CI[KBootstrap] [.622, .807]

Vergleich mit optimaler Korrektklassifikation Kuyghes = .75 nach Hughes

KHughes - KBootstrap .036
SD[Khughes - Kgootstrap] .047
95 %-Cl[KHughes - KBootstrap) [-.057,.128]
P[KHughes < Kgootstrap] 226

Auswertung der Vier-Felder-Tafel

Cramers ¢ 434

X*(1) 18859,24

p[x3(1) > X3(1)] <.001

Vierfeldertafel 1 0 p)

(Zeilen: Messwerte, 1 39955 10241 50196

Spalten: Vorhersage) |0 18312 31492 49804
z 58267 41733 100000

Korrekturfaktor c 0,861 1,193

Bei Bootstrap-Experimenten zur VVorhersage von Leistungs- und Zeitvorgaben wird sowohl
fiir die vollstandige EEB als auch das WSIB eine gemeinsame Item-Kombination gewahlt: 1:
,konzentriert”, 4: ,korperlich verspannt®, 8: ,leistungsbereit” und 23: ,einflussreich®. Thre
Bootstrap-Korrektklassifikation von .714 unterschreitet die Korrektklassifikation nach Hughes
(1968) nicht signifikant (Tabelle 56 und Tabelle 57). Der mittlere Fehler bei der VVorhersage
der Wahrscheinlichkeit von Klasse 1 liegt im Promillebereich. Das 99,8 %-Konfidenzintervall
fur diese Vorhersage umfasst einen Bereich von etwa 32 %. Der mittlere Fehler bei der
Vorhersage von Erwartungswerten ist nahe Null. Hier umfasst das 99,8 %-Konfidenzintervall
einen Bereich von etwa 0,36 Skalenpunkten. Dies entspricht 18 % der Gesamtskala, die von 0
bis 2 reicht. Werden Vorhersagen von Leistungs- und Zeitvorgaben bei Bootstrap-

Experimenten fur 1000 zufallige Stichproben mit einem Umfang von je 100 Instanzen
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durchgefuhrt, so kann mit einer Wahrscheinlichkeit von .648 korrekt vorhergesagt werden, ob

diese Uber- oder unterdurchschnittlich haufig fur eine Stichprobe vorkommen (Tabelle 58).

Tabelle 58. Evaluative Kennwerte des besten Item-Sets zur stichprobenbezogenen Vorhersage von Leistungs- und Zeitvorgaben
(0 = glinstig, 1 = ungiinstig) mittels Items aus der vollstindigen EEB sowie des WSIB. Mittels Bootstrapping wurden 1000
Stichproben des Umfangs N = 100 gezogen. Dargestellt sind die mittleren Vorhersagefehler und ihre Standardabweichungen
fiir die Wahrscheinlichkeit der Klasse 1 sowie fiir Erwartungswerte. Ausgewertet wurde aufSerdem die Wahrscheinlichkeit, mit
der der Schluss von vorhergesagter Uber- oder Unterschreitung der Basisrate (50 %) fiir die Klasse 1 auf die entsprechende
gemessene Uber- oder Unterschreitung zuldssig ist.

EEB und WSIB

Items konzentriert
korperlich verspannt
leistungsbereit
einflussreich

Mittlere Vorhersagefehler

(e(m1)) -.002
o(e(my)) .051
(e(w)) -0,004
o(e(w) 0,059

Bootstrap-Korrektklassifikation fiir Stichproben

KBootstrap .648

Auswertung der Vier-Felder-Tafel

Cramers ¢ 297

X4(1) 88,23

px3(1) > X3(1)] <.001

Vierfeldertafel 1 0 z

(Zeilen: Messwerte, 1 331 161 492

Spalten: Vorhersage) 0 191 317 508
2 522 478 1000

61



Vollsténdige Ergebnisberichte

A3.4 REGULATIONSBEHINDERUNGEN
Regulationsbehinderungen umfassen Gestaltungsmerkmale der Arbeit, die die Regulation

der Aufgabenbewaltigung durch Gberflissige und z. T. nicht zu bewaéltigende
Zusatzanforderungen stort oder behindert (Greiner et al., 1987; Leitner et al., 1987; vgl. Ulich,
2011). Die Synthetische Beanspruchungs- und Arbeitsanalyse (SynBA; Wieland-Eckelmann et
al., 1999) berlcksichtigt Regulationsbehinderungen mit fiinf Items (z. B. ,,Sie erhalten
ungenaue und schwer durchschaubare Arbeitsauftrige®). Diese sind auf einer fiinfstufigen
Skala (0 = "Trifft gar nicht zu™ bis 4 = "Trifft vollstandig zu™) zu bewerten. Nach Rekodierung
auf eine dreistufige Bewertung (0 = geringer, 1 = mittlerer und 2 = hoher Gestaltungsbedarf)
wird der Skalenwert durch Mittelwertbildung berechnet. In Tabelle 59 sind die deskriptiv-

statistischen Kennwerte dieser Skala zusammengestellt.

Tabelle 59. Deskriptiv-statistische Kennwerte der Variablen Regulationsbehinderungen.

N Modus Median M SD Min Max Uo n

1534 1,40 1,20 1,21 0,47 0,00 2,00 0,83 1,59
Median und Mittelwert (M) sind mit 1,20 bzw. 1,21 annahernd identisch. Die Stichprobe mit

glltigem Skalenwert flir Regulationsbehinderungen wurde fur die folgenden Analysen am
Median in die Kategorien 0 = ,,giinstig” und 1 = ,,ungiinstig® unterteilt. In Tabelle 60 sind
jedoch zunéachst die Korrelationen (Spearman p) zwischen den Items der EEB und den

Skalenwerten fur Regulationsbehinderungen aufgelistet.

Tabelle 60. Korrelationen (Spearman p) der Variablen Regulationsbehinderungen mit den einzelnen Items der EEB.

Nr. EEB-ltem o] Nr. EEB-ltem P Nr. EEB-ltem o]

1  konzentriert® -.097* 2 aggressiv 212* 3 nervos® A71%*
4  koérperlich verspannt®® .231* 5  selbstsicher -.098* 6  zornig 211%*
7  aufmerksam® -177* 8 leistungsbereit® -123* 9  entspannt .032
10 kérperlich unwohl® .257* 11 energiegeladen®  -160* 12 aufgeregt®  .105*
13 gelangweilt .187* 14 beschwingt -102* 15 fréhlich -.170*
16 argerlich .260* 17 zufrieden -.322* 18 &ngstlich .118*
19 lustig -.068 20 leicht .017 21 deprimiert .275*
22 bedriickt .280* 23 einflussreich® -.161* 24 vergnigt -.120*
25 betriibt .249*

@Djeses Item gehdrt auch zum WSIB; *p < .001
Nur die EEB-Items ,lustig®, ,leicht“ und ,,entspannt” korrelieren nicht signifikant mit

Regulationsbehinderungen. Alle anderen Items fihren mit Ausnahme von ,,zufrieden® (p = -

.322) zu einem geringen Effekt (.1 < |p| < .3).
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Tabelle 61. Selegierte Eigenschaftswérter der vollstidndigen EEB bei drei Bayes-Selektions-Experimenten (bestes Item, bestes
Paar und bestes Tripel) zur Vorhersage von Regulationsbehinderungen (0 = ginstig, 1 = unglinstig) und deren
Korrektklassifikation (k) auf Grundlage der Trainingsdaten.

Experimente zur Vorhersage von
Regulationsbehinderungen (0 = giinstig, 1 = ungiinstig),
Eigenschaftsworter der vollstdndigen EEB
CV-Iteration Bestes Item Bestes Paar Bestes Tripel
0 22 4,17 4,17,19
Kraining .618 .649 .705
1 22 17,22 4,17,19
Kraining .628 .642 .701
2 22 4,17 4,9,17
Krraining .625 .645 .701
3 22 4,17 4,17,19
Kraining .622 .645 .703
4 22 4,17 4,17,19
KTraining .617 .644 .702
5 22 4,17 4,17,19
KTraining .617 .647 .701
6 22 17,22 4,17,19
Krraining .623 .647 .702
7 22 4,17 4,17,19
Kraining .610 .641 .699
8 22 4,17 4,17,19
KTraining .618 .642 .697
9 22 4,17 4,17,19
KTraining .616 .639 .702

Stehen samtliche EEB-Items zur Selektion zur Verfiigung, so wird bei den kombinatorischen
Experimenten (Bestes Einzelitem, Bestes Paar und Bestes Tripel) das Item 22 (,,bedriickt®)
durchgehend als bestes Einzelitem gewéhlt. Mit zwei Ausnahmen werden die Items 4
(,,korperlich verspannt*) und 17 (,,zufrieden®) als bestes Paar gewéhlt. Als bestes Tripel werden
mit einer Ausnahme die Items 4 und 17 und zuziiglich das Item 19 (,,lustig®) gewéhlt (vgl.
Tabelle 61). Die Stabilitaten dieser Kombinationen sind daher vergleichsweise hoch (vgl. auch
Tabelle 62). Die Trainings-Korrektklassifikation steigt erwartungsgemal? mit der Anzahl

ausgewadhlter Items.
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Tabelle 62. Verschiedene Kennwerte zur Beurteilung der Klassifikations-Giite von Modellen auf Grundlage dreier Bayes-
Selektions-Experimente (bestes Item, bestes Paar, bestes Tripel). Geprtift wird die Vorhersage von Regulationsbehinderungen
(0 = giinstig, 1 = ungiinstig) nach Selektion von Eigenschaftswdértern der vollsténdigen EEB als Prédiktoren.

Experimente zur Vorhersage von
Regulationsbehinderungen (0 = giinstig, 1 = ungiinstig),
Eigenschaftsworter der vollstdndigen EEB

Bestes Item

Bestes Paar

Bestes Tripel

Korrektklassifikation gegeniiber

Konstante

Kev

Kcv - Kkonst

SD[Kev - Kkonst]

95 %-Cl[Kcv - Kkonst]
p[Stichprobe S: Kkonst > Kev]

.619
119
.018
[.084, .154]
<.001

.610
110
.018
[.075, .145]
<.001

.620
120
.018
[.085, .155]
<.001

Korrektklassifikation gegentiber Hughes-Schétzung

KHughes
KHughes = Kcv
SD[KHughes - KCV]

p[Klassifikator: Kuughes < Kcv]

.730

111

.017
<.001

.740

129

.017
<.001

.704

.084

.017
<.001

Stabilitit der Menge selegierter Eigenschaftsworter

Stabilitat 1.000 .644 .800
Trainings-Test-Drift der Korrektklassifikation

Krraining .619 .644 .701

| Kev - Krraining| .000 .034 .081

SD[ | Kev - Krraining | ] .018 .017 .017

plgroRere Differenz] .989 .054 <.001

Auswertung der Vier-Felder-Tafel

Cramers ¢ 247 222 241

X*(1) 93,85 75,67 85,64

px3(1) > X3(1)] <.001 <.001 <.001

Vierfeldertafel 1 0 z 1 0 z 1 0 z

(Zeilen: Messwerte, 1] 369 397 766 423 342 765 407 322 729

Spalten: Vorhersage) 0| 187 580 | 767 254 511 | 765 237 506 | 743
Z£ | 556 | 977 | 1533 | 677 | 853 | 1530 | 644 | 828 | 1472

Die beste Cross-Validation-Korrektklassifikation (Anwendung der VVorhersagemodelle auf

ungesehene Daten) erzielen das beste Einzelitem und das beste Tripel. Diese liegen mit .619

bzw. .620 Uberzuféllig tber dem zu erwartenden Ergebnis von .500 bei konstanter Zuordnung.

Das wird auch durch die Vierfeldertafel

bestétigt.

Die theoretisch bestmogliche

Korrektklassifikation wird jedoch beim besten Einzelitem erwartungsgemal starker
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unterschritten, als beim besten Tripel. Wahrend die Cross-Validation-Korrektklassifikation fir
das beste Einzelitem identisch ist mit der Trainings-Korrektklassifikation, wird letztere fir das
beste Tripel von der Cross-Validation-Korrektklassifikation signifikant unterschritten (vgl.
Tabelle 62).

Tabelle 63. Selegierte Eigenschaftswérter des WSIB bei drei Bayes-Selektions-Experimenten (bestes Item, bestes Paar und
bestes Tripel) zur Vorhersage von Regulationsbehinderungen (0 = giinstig, 1 = unglinstig) und deren Korrektklassifikation (k)
auf Grundlage der Trainingsdaten.

Experimente zur Vorhersage von
Regulationsbehinderungen (0 = giinstig, 1 = ungiinstig),
Eigenschaftsworter des WSIB

CV-Iteration Bestes Item Bestes Paar Bestes Tripel
0 10 10, 11 4,10, 11

KTraining .603 .622 .675
1 10 4,7 4,11, 23

Krraining .606 .624 .674
2 10 4,10 4,10, 11

Kraining .607 .625 .676
3 10 4,11 4,11,23

KTraining .601 .621 .680
4 10 4,10 4,10, 11

KTraining .605 .625 .676
5 10 4,10 4,10, 11

Kraining .609 .628 .676
6 4 4,7 4,10, 11

Kraining .605 .627 .678
7 4 4,7 4,10, 11

KTraining .599 .622 .671
8 4 4,11 4,7,11

KTraining .599 .623 .674
9 10 4,10 4,11, 23

Kraining .605 .621 .678

Stehen nur die Items des WSIB fur die Selektion zur Verfugung, so stehen nun bei den
kombinatorischen Experimenten die Items 4 (,.korperlich verspannt®) und 10 (,korperlich
unwohl®) im Vordergrund. Die Item-Kombinationen variieren jedoch stark (vgl. Tabelle 63).
Die Rangfolge der Item-Kombinationen bezuglich der Trainings-Korrektklassifikation

entspricht jener bei Verwendung der vollstindigen EEB. Die zuvor (vollstindige EEB)
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beobachtete hohe Stabilitat kann bei Einschrankung auf das WSIB nicht mehr erzielt werden

(Tabelle 64).

Tabelle 64. Verschiedene Kennwerte zur Beurteilung der Klassifikations-Giite von Modellen auf Grundlage dreier Bayes-
Selektions-Experimente (bestes Item, bestes Paar, bestes Tripel). Gepriift wird die Vorhersage von Regulationsbehinderungen
(0 = glinstig, 1 = unglinstig) nach Selektion von Eigenschaftswértern des WSIB als Prddiktoren.

Experimente zur Vorhersage von
Regulationsbehinderungen (0 = giinstig, 1 = ungiinstig),
Eigenschaftsworter des WSIB

Bestes Item

Bestes Paar

Bestes Tripel

Korrektklassifikation gegeniiber

Konstante

Kev

Kev - Kkonst

SD[Kcv - Kkonst]

95 %-Cl[Kcv - Kkonst]
p[Stichprobe S: Kionst > Kev]

.585
.085
.018
[.050, .121]
<.001

.579
.079
.018
[.044, .114]
<.001

.555
.055
.018
[.019, .090]
.001

Korrektklassifikation gegeniiber Hughes-Schétzung

KHughes
KHughes = Kcv
SD[KHughes - KCV]

p[Klassifikator: Kuughes < Kcv]

.730

144

.017
<.001

.740

161

.017
<.001

.704

.149

.017
<.001

Stabilitét der Menge selegierter Eigenschaftswarter

Stabilitat .533 222 400
Trainings-Test-Drift der Korrektklassifikation

Kraining .604 .624 .676

| Kev - Krraining | .018 .045 121

SD[ | Kev - Krraining | ] .018 .018 .018

plgroRere Differenz] 297 .012 <.001

Auswertung der Vier-Felder-Tafel

Cramers ¢ 172 .159 110

X3(1) 45,24 38,64 17,90

px3(1) > X3(1)] <.001 <.001 <.001

Vierfeldertafel 1 0 z 1 0 2 1 0 z

(Zeilen: Messwerte, 1| 409 358 767 408 356 764 355 383 738

Spalten: Vorhersage) 0| 278 489 767 287 477 764 277 467 744
I | 687 | 847 | 1534 | 695 | 833 | 1528 | 632 | 850 | 1482

Bei der Auswahl aus dem Screening (WSIB) weist das beste Einzelitem die beste Cross-

Validation-Korrektklassifikation auf. Diese unterscheidet sich stark von der des besten Tripels.

Sie unterscheidet sich nicht signifikant von der Trainings-Korrektklassifikation, liegt jedoch
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mit einer Differenz von .144 signifikant unterhalb der theoretisch bestmdglichen

Korrektklassifikation (Tabelle 64).

Tabelle 65. Selegierte Eigenschaftswérter der vollstéindigen EEB bei drei Selektions-Experimenten (Bindrlogistische Regression,
Sequential Forward Floating Selection [BLR/SFS], Bayes-Klassifikation, SFS [Bayes/SFS] und Bayes-Klassifikation, Sequential
Forward Floating Selection [Bayes/SFFS]) zur Vorhersage von Regulationsbehinderungen (0 = giinstig, 1 = unglinstig) und

deren Korrektklassifikation (k) auf Grundlage der Trainingsdaten.

Experimente zur Vorhersage von
Regulationsbehinderungen (0 = giinstig, 1 = ungiinstig),
Eigenschaftsworter der vollstiandigen EEB
CV-lteration BLR/SFS Bayes/SFS Bayes/SFFS
0 3,5,8,9,10, 14, 15, 16, 17, |16, 17, 22 2,4,17,21
19, 20, 21, 22, 24, 25
KTraining .653 .645 .644
1 22 22 2,4,17,21
KTraining .630 .630 .645
2 9, 10, 22 9,10, 16,17, 22 2,10,16,17,21
KTraining .638 .658 .656
3 21,22 10, 16, 17, 18, 21, 22 6,10, 16,17, 21, 25
KTraining .622 .669 .677
4 1,2,3,4,6,7,8,9,10,11, |22 2,4,10,16,17,18, 21
12,13, 14, 15, 16, 17, 18,
19, 20, 21, 22, 23, 24, 25
KTraining .656 .616 .689
5 22 22 22
KTraining .621 .621 .621
6 1,2,3,4,10,17,18, 19, 20, |7,9, 10, 16, 17, 21, 22 4,17,21
22,24
KTraining .664 .693 .634
7 22 6,10, 16,17, 21, 22,25 2,7,10,16,17, 21
KTraining .613 .690 .669
8 1,2,3,4,6,12,16,17,21, |10,16,17,22 10, 16,17, 21
22
KTraining .654 .646 .645
9 2,3,4,5,6,8,9,10,11, 12, (9, 10, 16, 17, 22 22
14, 15, 16, 17, 18, 19, 20,
21,22, 23,24, 25
KTraining .640 .657 .616

Werden Experimente zur heuristischen Selektion von Items aus der vollstandigen EEB

durchgefuhrt (Sequential Forward Selection [SFS], Sequential Forward Floating Selection
[SFFS]), so nimmt die Stabilitat gegentiber kombinatorischen Verfahren stark ab (Tabelle 65
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und Tabelle 66). Insbesondere unter Verwendung bindrlogistischer Regression werden z. T.
sehr umfangreiche Item-Kombinationen ausgewihlt. Item 22 (,,bedriickt) féllt als Item auf, das
haufig als Einzelitem ausgewahlt wird. Auf Grund der Trainings-Korrektklassifikationen lasst

sich kein Algorithmus als Uberlegen identifizieren (Tabelle 65 und Tabelle 66).

Tabelle 66. Verschiedene Kennwerte zur Beurteilung der Klassifikations-Glite von Modellen auf Grundlage dreier Selektions-
Experimente (Bindrlogistische Regression, Sequential Forward Floating Selection [BLR/SFS], Bayes-Klassifikation, SFS
[Bayes/SFS] und Bayes-Klassifikation, Sequential Forward Floating Selection [Bayes/SFFS]). Gepriift wird die Vorhersage von
Regulationsbehinderungen (0 = giinstig, 1 = unglinstig) nach Selektion von Eigenschaftswértern der vollstindigen EEB als
Prddiktoren.

Experimente zur Vorhersage von
Regulationsbehinderungen (0 = giinstig, 1 = ungiinstig),
Eigenschaftsworter der vollstdndigen EEB

BLR/SFS Bayes/SFS Bayes/SFFS

Korrektklassifikation gegeniiber Konstante

Kcv .634 .640 .647
Kcv - Kkonst 134 .140 147
SD[Kcv - Kkonst] .018 .018 .018

95 %-Cl[Kcv - Kkonst] [.100, .169] [.105, .174] [.112,.182]
p[Stichprobe S: Kkonst > Kev] <.001 <.001 <.001

Stabilitit der Menge selegierter Eigenschaftsworter

Stabilitat .067 .089 .044

Trainings-Test-Drift der Korrektklassifikation

KTraining .639 .653 .650
| Kev - Krraining| .005 .013 .003
SD[ | Kev - Krraining | ] .017 .017 .017
plgroRere Differenz] .793 458 .873

Auswertung der Vier-Felder-Tafel

Cramers ¢ 273 .286 .301

X*(1) 113,88 125,35 138,61

px3(1) > X3(1)] <.001 <.001 <.001

Vierfeldertafel 1 0 z 1 0 z 1 0 z

(Zeilen: Messwerte, 1| 423 343 | 766 | 412 353 | 765 | 417 348 | 765

Spalten: Vorhersage) 0| 217 549 766 198 568 | 766 192 574 766
Z | 640 | 892 | 1532 | 610 | 921 | 1531 | 609 | 922 | 1531

Bayes-Klassifikation (SFFS) fuhrt bei der Cross-Validation-Korrektklassifikation zum
besten Ergebnis. Sie ubertrifft nicht die Trainings-Korrektklassifikation. Gegeniiber den
kombinatorischen  Experimenten sind die  Cross-Validation-Korrektklassifikationen
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durchgehend besser. Bei der Vorhersage ist eine geringe Verschiebung hin zur Klasse 0

(,,Regulationsbehinderungen giinstig ausgepragt®) zu beobachten (Tabelle 66).

Tabelle 67. Selegierte Eigenschaftswérter des WSIB bei drei Selektions-Experimenten (Bindrlogistische Regression, Sequential
Forward Floating Selection [BLR/SFS], Bayes-Klassifikation, SFS [Bayes/SFS] und Bayes-Klassifikation, Sequential Forward
Floating Selection [Bayes/SFFS]) zur Vorhersage von Regulationsbehinderungen (0 = giinstig, 1 = ungiinstig) und deren
Korrektklassifikation (k) auf Grundlage der Trainingsdaten.

Experimente zur Vorhersage von
Regulationsbehinderungen (0 = giinstig, 1 = ungiinstig),
Eigenschaftsworter des WSIB
CV-Iteration BLR/SFS Bayes/SFS Bayes/SFFS
0 10 10 4
Krraining .602 .602 .597
1 1,3,4,7,8,11 3,4,10,11 7,10,12,23
Krraining .618 .619 .612
2 7,10 7,10 1,3,4,7
Kraining .611 .611 .613
3 3,4,10,11 3,4,10,11 7,10
Kraining .613 .621 .603
4 3,4,7,8,10,11,12,23 1,4,7,10 1,3,4,7,11
Krraining .619 .619 .617
5 10 10 4
Krraining .604 .604 .600
6 4,7,8,10, 11,12 10 3,4,7,11,12, 23
KTraining .619 .603 .628
7 4 4 10
KTraining .598 .598 .595
8 4,7 4,7 10
Kraining .602 .602 .596
9 4,10, 11 3,4,10,11 3,4,11
Kraining .614 .619 .606

Werden die auswahlbaren ltems auf das WSIB eingeschrankt, dann sinkt entsprechend die
Anzahl ausgewahlter Items. Dennoch gibt es auch in diesem Falle eine grofle Varianz in der
Anzahl ausgewahlter Items. Die Trainings-Korrektklassifikationen sind etwas geringer als jene,
die bei Zugrundelegung der vollstdéndigen EEB erzielt werden konnten. Hinsichtlich der
Trainings-Korrektklassifikationen hebt sich keines der eingesetzten Algorithmen besonders
hervor (Tabelle 67 und Tabelle 68).
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Tabelle 68. Verschiedene Kennwerte zur Beurteilung der Klassifikations-Giite von Modellen auf Grundlage dreier Selektions-
Experimente (Bindrlogistische Regression, Sequential Forward Floating Selection [BLR/SFS], Bayes-Klassifikation, SFS
[Bayes/SFS] und Bayes-Klassifikation, Sequential Forward Floating Selection [Bayes/SFFS]). Gepriift wird die Vorhersage von
Regulationsbehinderungen (0 = giinstig, 1 = unglinstig) nach Selektion von Eigenschaftswértern des WSIB als Prddiktoren.

Experimente zur Vorhersage von
Regulationsbehinderungen (0 = giinstig, 1 = ungiinstig),
Eigenschaftsworter des WSIB

BLR/SFS Bayes/SFS Bayes/SFFS
Korrektklassifikation gegeniiber Konstante
Kev .603 .605 .633
Kev - Konst .103 .105 133
SD[Kev - Kkonst] .018 .018 .018
95 %-Cl[Kcv - Kkonst] [.068, .138] [.070, .140] [.098, .167]
p[Stichprobe S: Kkonst > Kev] <.001 <.001 <.001

Stabilitit der Menge selegierter Eigenschaftsworter

Stabilitat .022 133 .044

Trainings-Test-Drift der Korrektklassifikation

Krraining .610 .610 .607

| Kev - Krraining| .007 .005 .026

SD[ | Kev - Krraining | ] .018 .018 .018

p[grofRere Differenz] .699 .789 141

Auswertung der Vier-Felder-Tafel

Cramers ¢ .206 .210 .267

X*(1) 65,20 67,80 109,25

px3(1) > X3(1)] <.001 <.001 <.001

Vierfeldertafel 1 0 z 1 0 z 1 0 z

(Zeilen: Messwerte, 1| 456 310 | 766 | 447 319 | 766 | 447 318 | 765

Spalten: Vorhersage) 0] 298 468 | 766 | 286 480 | 766 | 244 522 | 766
£ | 754 | 778 | 1532 | 733 | 799 | 1532 | 691 | 840 | 1531

Bayes-Klassifikation mit Sequential Forward Floating Selection (SFFS) flhrt deutlich zur
besten Cross-Validation-Korrektklassifikationen, und ist somit den beiden anderen
Algorithmen Uberlegen. Bayes-Klassifikation (SFS) und binérlogistische Regression weisen
eine vergleichbar hohe Cross-Validation-Korrektklassifikation auf. Alle
Korrektklassifikationen (Training, Cross-Validation, Vierfeldertafel) sind signifikant besser als

bei konstanter Zuordnung (Tabelle 68).
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Tabelle 69. Bootstrap-Experimente zur Auswahl geeigneter Bayes-Klassifikatoren. Es wurden je Item-Set 1000 Experimente
mit Zufallsstichproben vom Umfang N = 100 durchgefiihrt. Die Modelle dienen zur Vorhersage von Regulationsbehinderungen
(0 = giinstig, 1 = unglinstig). Fett markiert ist das geeignetste Item-Set aus der vollstindigen EEB sowie aus dem Screening
(WSIB).

Items KBootstrap SD[Kgootstrap] KHughes - EEB wsiB
KBootstrap

16, 17, 22 .670 .047 .080 SFS

22 .620 .049 .130 SFS, SFFS, S

9, 10, 16, 17, 22 .796 .039 -.046 SFS

10, 16, 17, 18, 21, 22 774 .040 -.024 SFS

7,9,10, 16,17, 21, 22 .882 .032 -.132 SFS

6, 10, 16, 17, 21, 22, 25 .809 .042 -.059 SFS

10, 16, 17, 22 712 .044 .038 SFS

2,4,17,21 .734 .044 .016 SFFS

2,10,16,17,21 .758 .044 -.008 SFFS

6,10, 16, 17, 21, 25 .783 .041 -.033 SFFS

2,4,10,16,17,18, 21 .857 .036 -.107 SFFS

4,17,21 .685 .045 .065 SFFS

2,7,10,16,17,21 .816 .039 -.066 SFFS

10, 16,17, 21 714 .047 .036 SFFS

4,17 .643 .049 .107 P

17,22 .639 .048 111 P

4,17,19 .699 .046 .051 T

4,9,17 .692 .046 .058 T

10 .606 .049 .144 SFS, SFFS, S

3,4,10,11 731 .044 .019 SFS

7,10 .614 .046 .136 SFS, SFFS

1,4,7,10 722 .045 .028 SFS

4 .599 .050 151 SFS, SFFS, S

4,7 .623 .048 127 SFS, P

7,10,12,23 .696 .045 .054 SFFS

1,3,4,7 .702 .047 .048 SFFS

1,3,4,7,11 811 .039 -.061 SFFS

3,4,7,11,12,23 .896 .030 -.146 SFFS

3,4,11 .657 .047 .093 SFFS

10,11 .620 .050 .130 P

4,10 .622 .049 128 P

4,11 .617 .048 133 P

4,10,11 .671 .047 .079 T

4,11, 23 .668 .049 .082 T

4,7,11 .666 .046 .084 T

Anmerkungen: Kaootstrap = Bootstrap-Korrektklassifikation, Krughes = .750 = Hughes-Schatzung fiir einen
optimalen Klassifikator, S = bestes Einzel-ltem, P = bestes Item-Paar, T = bestes Item-Tripel, SFS = Sequential
Forward Selection, SFFS = Sequential Forward Floating Selection
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Bei Bootstrap-Experimenten zur Vorhersage von Regulationsbehinderungen werden zwei
unterschiedliche ltem-Kombinationen fiir die vollstdndige EEB (2: ,,aggressiv®, 4: , korperlich
verspannt™, 17: , zufrieden, 21: ,,deprimiert) und das WSIB (3: ,nervos®, 4: ,korperlich
verspannt®, 10: ,korperlich unwohl®, 11: ,energiegeladen*) ausgewihlt. Beide Modelle
erzielen mit einer Bootstrap-Korrektklassifikation von .734 bzw. .731 vergleichbare
Ergebnisse. Diese Bootstrap-Korrektklassifikationen sind auch vergleichbar mit der theoretisch
bestmdgliche Korrektklassifikation nach Hughes (1968) (Tabelle 69 und Tabelle 70).

Tabelle 70. Evaluations-Kennwerte des besten Item-Sets zur personenbezogenen Vorhersage von Regulationsbehinderungen
(0 = giinstig, 1 = ungiinstig) mittels Items aus der vollstidndigen EEB sowie des WSIB.

EEB WSIB
Items aggressiv nervos
korperlich verspannt korperlich verspannt
zufrieden korperlich unwohl
deprimiert energiegeladen

Bootstrap-Korrektklassifikation

KBootstrap 734 731
SD[KBootstrap] .044 .044
95 %'CI[KBootstrap] [648, 820] [645, 818]

Vergleich EEB vs. WSIB

AKpootstrap .003
SD[AKgootstrap) .062
95 %-Cl[AKsootstrap] [-.119, .125]
P[AKgootstrap < 0] 479

Vergleich mit optimaler Korrektklassifikation Kuughes = .75 nach Hughes

KHughes - KBootstrap .016 .019
SD[Ktughes - Ksootstrap) .044 .044
95 %-Cl[KHughes - Ksootstrap) [-.070, .102] [-.068, .105]
P[Kughes < Kgootstrap] .361 .334

Auswertung der Vier-Felder-Tafel

Cramers ¢ 491 472

X*(1) 24080,48 22299,56

px3(1) > X3(1)] <.001 <.001
Vierfeldertafel 1 0 z 1 0 z
(Zeilen: Messwerte, 1| 29375 20675 50050 31332 18600 49932
Spalten: Vorhersage) |0 5893 44057 49950 8289 41779 50068

2| 35268 64732 100000 39621 60379 100000

Korrekturfaktor c 1,419 0,772 1,260 0,829
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Tabelle 71. Evaluative Kennwerte des besten Item-Sets zur stichprobenbezogenen Vorhersage von Regulationsbehinderungen
(0 = glinstig, 1 = unglinstig) mittels Items aus der vollstidndigen EEB sowie des WSIB. Mittels Bootstrapping wurden 1000
Stichproben des Umfangs N = 100 gezogen. Dargestellt sind die mittleren Vorhersagefehler und ihre Standardabweichungen
fiir die Wahrscheinlichkeit der Klasse 1 sowie fiir Erwartungswerte. Ausgewertet wurde aufSerdem die Wahrscheinlichkeit, mit
der der Schiuss von vorhergesagter Uber- oder Unterschreitung der Basisrate (50 %) fiir die Klasse 1 auf die entsprechende
gemessene Uber- oder Unterschreitung zuldssig ist.

EEB WSIB
Items aggressiv nervos
korperlich verspannt korperlich verspannt
zufrieden korperlich unwohl
deprimiert energiegeladen

Mittlere Vorhersagefehler

(e(mq)) .004 .002

o(e(my)) .060 .059

(e(w)) 0,003 0,002

o(e(w) 0,051 0,052

Bootstrap-Korrektklassifikation fiir Stichproben
KBootstrap .688 .673
Auswertung der Vier-Felder-Tafel

Cramers ¢ 377 .346

X*(1) 142,21 119,68

px3(1) > X3(1)] <.001 <.001

Vierfeldertafel 1 0 p) 1 0 2z

(Zeilen: Messwerte, 1 330 139 469 332 164 496

Spalten: Vorhersage) 0 173 358 531 163 341 504
z 503 497 1000 495 505 1000

Die mittleren Fehler bei der Vorhersage der Wahrscheinlichkeit von Klasse 1 liegen fur
beide Instrumente im Promillebereich. Das 99,8 %-Konfidenzintervall fiir diese VVorhersage
umfasst einen Bereich von etwa 38 %. Die mittleren Fehler bei der Vorhersage von
Erwartungswerten sind nahe Null. Hier umfasst das 99,8 %-Konfidenzintervall einen Bereich
von etwa 0,3 Skalenpunkten. Dies entspricht 15 % der Gesamtskala, die von 0 bis 2 reicht.
Werden Vorhersagen von Regulationsbehinderungen bei Bootstrap-Experimenten fiir 1000
zufallige Stichproben mit einem Umfang von je 100 Instanzen durchgefuihrt, so kann mit einer
Wahrscheinlichkeit von .688 (vollstdandige EEB) bzw. .673 (WSIB) korrekt vorhergesagt
werden, ob diese Uber- oder unterdurchschnittlich hdufig fir eine Stichprobe vorkommen

(Tabelle 71).
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A3.5 TATIGKEITSSPIELRAUM
Tatigkeitsspielraum umfasst Gestaltungsmerkmale der Arbeit, die von der Planung bis zur

Durchfuhrung einer Arbeitshandlung Entscheidungs- und Gestaltungsmoglichkeiten fur die
Beschéftigten einrdumen. Sie geben Aufschluss, inwiefern eine Arbeitsaufgabe sequenziell
vollstandig und verantwortungsvoll ist (Hacker & Sachse, 2014; Ulich, 2011). Die Synthetische
Beanspruchungs- und Arbeitsanalyse (SynBA; Wieland-Eckelmann et al., 1999) beriicksichtigt
Tatigkeitsspielraum mit drei Items (z. B. ,,Sie miissen oft Entscheidungen treffen und tragen
die Verantwortung dafiir). Diese sind auf einer fiinfstufigen Skala (0 = "Trifft gar nicht zu" bis
4 = "Trifft vollstandig zu™) zu bewerten. Nach Rekodierung auf eine dreistufige Bewertung (0
= geringer, 1 = mittlerer und 2 = hoher Gestaltungsbedarf) wird der Skalenwert durch
Mittelwertbildung berechnet. In Tabelle 72 sind die deskriptiv-statistischen Kennwerte dieser

Skala zusammengestellt.

Tabelle 72. Deskriptiv-statistische Kennwerte der Variablen Tdétigkeitsspielraum.

N Modus Median M SD Min Max Uo J7N

1541 1,33 1,33 1,18 0,52 0,00 2,00 0,76 1,60
Modus und Median bzw. Mittelwert (M) sind mit 1,33 bzw. 1,18 vergleichbar ausgepragt.

Die Stichprobe mit gultigem Skalenwert fir Tatigkeitsspielraum wurde fur die folgenden
Analysen am Median in die Kategorien 0 = ,,giinstig* und 1 = ,,ungiinstig* unterteilt. In Tabelle
73 sind jedoch zunéchst die Korrelationen (Spearman p) zwischen den Items der EEB und den

Skalenwerten fur Tatigkeitsspielraum aufgelistet.

Tabelle 73. Korrelationen (Spearman p) der Variablen Tétigkeitsspielraum mit den einzelnen Items der EEB.

Nr. EEB-ltem P Nr. EEB-ltem o] Nr. EEB-ltem P
1 konzentriert® -.228* 2 aggressiv -003 3 nervos®? .011
4  koérperlich verspannt®® 013 5 selbstsicher -231* 6  zornig .038
7  aufmerksam® -251* 8 leistungsbereit® -243* 9  entspannt -.056
10 kérperlich unwohl® .100* 11 energiegeladen®  -160* 12 aufgeregt®  -.006
13 gelangweilt .180* 14 beschwingt -.104* 15 frohlich -.103*
16 argerlich .033 17 zufrieden -.196* 18 angstlich .047
19 lustig -.026 20 leicht -.086 21 deprimiert .050
22 bedriickt .039 23 einflussreich® -.320* 24 vergnigt -.077
25 betribt .067

@Djeses Item gehdrt auch zum WSIB; *p < .001
Je geringer der Gestaltungsbedarf fir Tatigkeitsspielraum ausgepragt ist, desto

einflussreicher (p = -.320), aufmerksamer (p = -.251) und leistungsbereiter (p = -.243) fiihlen

sich die Beschaftigten wéhrend der Arbeit. Gleichzeitig fuhlen sie sich umso weniger
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gelangweilt (p = .180). Wihrend die Korrelation mit ,,einflussreich® als mittlerer Effekt (.3 <
Ip] <.5) zu interpretieren ist, sind alle weiteren signifikanten Korrelationen als kleine Effekte

(.1 <lp| £.3) zu betrachten.

Tabelle 74. Selegierte Eigenschaftswérter der vollstidndigen EEB bei drei Bayes-Selektions-Experimenten (bestes Item, bestes
Paar und bestes Tripel) zur Vorhersage von Tdtigkeitsspielraum (0 = giinstig, 1 = ungiinstig) und deren Korrektklassifikation
() auf Grundlage der Trainingsdaten.

Experimente zur Vorhersage von
Tatigkeitsspielraum (0 = giinstig, 1 = ungiinstig),
Eigenschaftsworter der vollstdndigen EEB

CV-Iteration Bestes Item Bestes Paar Bestes Tripel
0 23 5,23 5,23,24

Kraining .610 .641 .698
1 23 5,23 5,19,23

Kraining .615 .640 .704
2 23 5,23 5,19,23

Krraining .614 .642 .704
3 23 14,23 5,19,23

Kraining .624 .645 .702
4 23 5,23 7,20, 23

Kraining .611 .643 .700
5 23 5,23 5,15,23

KTraining .611 .640 .702
6 23 5,23 5,19,23

Kraining .616 .641 .698
7 23 5,23 20, 23,24

Kraining .613 .641 .700
8 23 8,23 5,17,19

KTraining .611 .637 .699
9 23 13,23 5,15,23

KTraining .612 .638 .699

Stehen samtliche EEB-Items zur Selektion zur Verfiigung, so wird bei den kombinatorischen
Experimenten (Bestes Einzelitem, Bestes Paar und Bestes Tripel) das Item 23 (,,einflussreich®)
durchgehend als bestes Einzelitem gewahlt. Fir das beste Paar kommt bis auf drei Ausnahmen
das Item 5 (,,selbstsicher®) hinzu. Bei der Auswahl des besten Tripels kommt es zu mehr
Varianz. Auch hier stehen die Items 5 und 23 im VVordergrund (vgl. Tabelle 74). Die Stabilitaten
dieser Kombinationen sind vergleichsweise hoch (vgl. auch Tabelle 75). Erwartungsgeman

wachst die Trainings-Korrektklassifikation mit der Anzahl ausgewahlter Items.
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Tabelle 75. Verschiedene Kennwerte zur Beurteilung der Klassifikations-Giite von Modellen auf Grundlage dreier Bayes-
Selektions-Experimente (bestes Item, bestes Paar, bestes Tripel). Gepriift wird die Vorhersage von Tdtigkeitsspielraum (0 =
glinstig, 1 = unglinstig) nach Selektion von Eigenschaftswértern der vollstdndigen EEB als Prddiktoren.

Experimente zur Vorhersage von
Tatigkeitsspielraum (0 = giinstig, 1 = ungiinstig),
Eigenschaftsworter der vollstdndigen EEB

Bestes Item Bestes Paar Bestes Tripel

Korrektklassifikation gegeniiber Konstante

Kev .604 .601 .574
Kcv - Kkonst .104 .100 .074
SD[Kev - Kkonst] .018 .018 .018
95 %-Cl[Kcv - Kkonst] [.069, .138] [.065, .135] [.038, .109]
p[Stichprobe S: Kkonst > Kev] <.001 <.001 <.001
Korrektklassifikation gegeniiber Hughes-Schdtzung
KHughes .730 .740 .704
KHughes - Kcv 126 139 130
SD[Krughes - Kev] .017 .017 .017
plKlassifikator: Kuughes < Kcv] <.001 <.001 <.001

Stabilitét der Menge selegierter Eigenschaftswoérter

Stabilitat 1.000 467 .156

Trainings-Test-Drift der Korrektklassifikation

Krraining .614 .641 .701

| Kev - Krraining| .010 .040 127

SD[ | Kev - Krraining | ] .018 .017 .017

plgroRere Differenz] .581 .021 <.001

Auswertung der Vier-Felder-Tafel

Cramers ¢ 215 .202 .148

X*(1) 71,30 62,33 32,68

px3(1) > X3(1)] <.001 <.001 <.001

Vierfeldertafel 1 0 z 1 0 z 1 0 z

(Zeilen: Messwerte, 1 |565 205 | 770 480 288 | 768 477 272 | 749

Spalten: Vorhersage) 0 | 405 365 | 770 | 325 442 | 767 | 362 377 | 739
Z£ | 970 | 570 | 1540 | 805 | 730 | 1535 | 839 | 649 | 1488

Die beste Cross-Validation-Korrektklassifikation (Anwendung der VVorhersagemodelle auf
ungesehene Daten) erzielt das beste Einzelitem, eng gefolgt vom besten Paar. Diese liegt mit
.604 Uberzufallig tber dem zu erwartenden Ergebnis von .500 bei konstanter Zuordnung. Das
wird auch durch die Vierfeldertafel bestatigt. Die theoretisch bestmogliche

Korrektklassifikation wird jedoch mit einer Differenz von .126 signifikant unterschritten.
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Uberschritten wird die entsprechende Trainings-Korrektklassifikation. Der Unterschied ist

jedoch nicht signifikant (vgl. Tabelle 75).

Tabelle 76. Selegierte Eigenschaftswérter des WSIB bei drei Bayes-Selektions-Experimenten (bestes Item, bestes Paar und
bestes Tripel) zur Vorhersage von Tdtigkeitsspielraum (0 = giinstig, 1 = ungiinstig) und deren Korrektklassifikation (k) auf
Grundlage der Trainingsdaten.

Experimente zur Vorhersage von
Tatigkeitsspielraum (0 = giinstig, 1 = ungiinstig),
Eigenschaftsworter des WSIB

CV-Iteration Bestes Item Bestes Paar Bestes Tripel
0 23 8,23 1,8,23

Krraining .610 .636 .675
1 23 8,23 1,8,23

Kraining .615 .637 .678
2 23 8,23 7,11, 23

Kraining .614 .640 .682
3 23 4,23 4,10, 23

Krraining .624 .640 .686
4 23 8,23 7,11,23

Kraining .611 .638 .680
5 23 7,23 7,11, 23

Kraining .611 .636 .680
6 23 8,23 7,11, 23

KTraining .616 .638 .682
7 23 8,23 4,10, 23

Kraining .613 .637 .678
8 23 8,23 7,11,23

Kraining .611 .637 .682
9 23 8,23 7,8, 23

KTraining .612 .637 .678

Stehen nur die Items des WSIB fir die Selektion zur Verfligung, so wird auch hier, wie bei
Zugrundelegung der vollstindigen EEB, das Item 23 (,einflussreich®) als bestes Einzelitem
gewdhlt. Fiir das beste Paar wird dies in acht Féllen um das Item 8 (,,leistungsbereit®) erginzt.
Beim besten Tripel kommt es jedoch zu anderen Kombinationen. Am h&ufigsten ist die
Kombination der Items 7 (,,aufmerksam®), 11 (,,energiegeladen*) und 23 (vgl. Tabelle 76). Die
Rangfolge der Item-Kombinationen beziiglich der Trainings-Korrektklassifikation entspricht

jener bei Verwendung der vollstandigen EEB. Die Stabilitaten sind nun héher (Tabelle 77).
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berichte

Tabelle 77. Verschiedene Kennwerte zur Beurteilung der Klassifikations-Giite von Modellen auf Grundlage dreier Bayes-
Selektions-Experimente (bestes Item, bestes Paar, bestes Tripel). Gepriift wird die Vorhersage von Tdtigkeitsspielraum (0 =
glinstig, 1 = unglinstig) nach Selektion von Eigenschaftswértern des WSIB als Prddiktoren.

Experimente zur Vorhersage von
Tatigkeitsspielraum (0 = giinstig, 1 = ungiinstig),
Eigenschaftsworter des WSIB

Bestes Item Bestes Paar Bestes Tripel
Korrektklassifikation gegeniiber Konstante

Kev .604 .602 .581
Kcv - Kkonst .103 101 .081
SD[Kev - Kkonst] .018 .018 .018
95 %-Cl[Kcv - Kkonst] [.068, .138] [.067, .136] [.045, .116]
p[Stichprobe S: Kkonst > Kev] <.001 <.001 <.001

Korrektklassifikation gegeniiber Hughes-Schdtzung
KHughes .730 .740 .704
KHughes - Kcv 126 .138 123
SD[Krughes - Kev] .017 .017 .017
plKlassifikator: Kuughes < Kcv] <.001 <.001 <.001

Stabilitdt der Menge selegierter Eigenschaftswérter

Stabilitat 1.000 .622 .267
Trainings-Test-Drift der Korrektklassifikation

Kraining .614 .638 .680

| Kev - Krraining | .010 .036 .099

SD[ | Kev - Krraining | ] .018 .017 .018

plgroRere Differenz] .566 .041 <.001

Auswertung der Vier-Felder-Tafel

Cramers ¢ 214 .204 .162

X*(1) 70,67 64,06 39,37

px3(1) > X3(1)] <.001 <.001 <.001

Vierfeldertafel 1 0 z 1 0 z 1 0 z

(Zeilen: Messwerte, 1 |565 206 | 771 488 280 | 768 476 280 | 756

Spalten: Vorhersage) 0 | 405 365 | 770 | 332 437 | 769 | 348 395 | 743
£ | 970 | 571 | 1541 | 820 | 717 | 1537 | 824 | 675 | 1499

Wie bei der Auswahl aus der vollstandigen EEB weist auch hier (WSIB) das beste

Einzelitem die beste Cross-Validation-Korrektklassifikation auf. Diese unterscheidet sich stark

von der des besten Tripels. Sie unterscheidet sich nicht signifikant von der Trainings-

Korrektklassifikation, liegt jedoch mit einer Differenz von .126 signifikant unterhalb der

theoretisch bestmdglichen Korrektklassifikation (Tabelle 77).
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Tabelle 78. Selegierte Eigenschaftswérter der vollstindigen EEB bei drei Selektions-Experimenten (Bindrlogistische Regression,
Sequential Forward Floating Selection [BLR/SFS], Bayes-Klassifikation, SFS [Bayes/SFS] und Bayes-Klassifikation, Sequential
Forward Floating Selection [Bayes/SFFS]) zur Vorhersage von Tdtigkeitsspielraum (0 = giinstig, 1 = unglinstig) und deren
Korrektklassifikation (k) auf Grundlage der Trainingsdaten.

Experimente zur Vorhersage von
Tatigkeitsspielraum (0 = guinstig, 1 = unglinstig),
Eigenschaftsworter der vollstindigen EEB

CV-Iteration BLR/SFS Bayes/SFS Bayes/SFFS
0 23 23 23

KTraining .601 .601 .601
1 23 23 23

Krraining 620 620 620
2 23 1,5, 19,23 5,11, 13

KTraining .619 .636 .611
3 23 1,5, 19,23 5,7,8

KTraining .618 .634 .612
4 23 23 23

KTraining .609 .609 .609
5 23 23 23

KTraining 612 612 612
6 23 23 23

Krraining 614 614 614
7 23 23 5,7,8

KTraining .609 .609 .604
8 23 1,5, 19,23 2,5,11,13, 16, 25

KTraining .614 .634 .639
9 23 1,5,6,8,12,23 2,5,7,8,21

KTraining .616 .657 .631

Werden Experimente zur heuristischen Selektion von Items aus der vollstdndigen EEB
durchgefuhrt (Sequential Forward Selection [SFS], Sequential Forward Floating Selection
[SFFS]), so kommt es gegeniiber kombinatorischen Verfahren zu etwas héheren Stabilitaten
(Tabelle 60 und Tabelle 61). Dies liegt daran, dass bei allen drei Algorithmen das Item 23
(,,einflussreich®) sehr hidufig in Kombination mit anderen Items oder als Einzelitem ausgewahlt
wird. Insbesondere bei bindrlogistischer Regression wird es durchgehend als Einzelitem
ausgewahlt. Auf Grund der Trainings-Korrektklassifikationen l&sst sich kein Algorithmus als
uberlegen identifizieren. Binarlogistische Regression flhrt jedoch tendenziell zu den geringsten
Trainings-Korrektklassifikationen (Tabelle 60 und Tabelle 61).
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Tabelle 79. Verschiedene Kennwerte zur Beurteilung der Klassifikations-Giite von Modellen auf Grundlage dreier Selektions-
Experimente (Bindrlogistische Regression, Sequential Forward Floating Selection [BLR/SFS], Bayes-Klassifikation, SFS
[Bayes/SFS] und Bayes-Klassifikation, Sequential Forward Floating Selection [Bayes/SFFS]). Gepriift wird die Vorhersage von
Tdtigkeitsspielraum (0 = giinstig, 1 = ungdlinstig) nach Selektion von Eigenschaftswdértern der vollstdndigen EEB als Prddiktoren.

Experimente zur Vorhersage von
Tatigkeitsspielraum (0 = glinstig, 1 = ungiinstig),
Eigenschaftsworter der vollstindigen EEB

BLR/SFS Bayes/SFS Bayes/SFFS

Korrektklassifikation gegeniiber Konstante

Kev .613 .624 .633
Kcv - Kkonst 113 123 133
SD[Kev - Kkonst] .018 .018 .018

95 %-Cl[Kcv - Kkonst] [.078, .148] [.089, .158] [.098, .167]
p[Stichprobe S: Kkonst > Kev] <.001 <.001 <.001

Stabilitdt der Menge selegierter Eigenschaftswérter

Stabilitat 1.000 400 .244

Trainings-Test-Drift der Korrektklassifikation

Kraining .613 .623 .615
| Kev - Krraining| .000 .001 .017
SD[ | Kev - Krraining | ] .018 .017 .017
p[grofRere Differenz] 1.00 .950 .319

Auswertung der Vier-Felder-Tafel

Cramers ¢ .243 .257 273

X*(1) 90,67 101,94 114,45

p[x3(1) > X3(1)] <.001 <.001 <.001

Vierfeldertafel 1 0 z 1 0 z 1 0 z

(Zeilen: Messwerte, 1| 608 161 | 769 | 584 185 | 769 | 568 201 | 769

Spalten: Vorhersage) 0| 434 336 | 770 [ 394 376 | 770 | 363 406 | 769
Z | 1042 | 497 | 1539 | 978 | 561 | 1539 [ 931 | 607 | 1538

Bayes-Klassifikation fihrt bei der Cross-Validation-Korrektklassifikation zu besseren
Ergebnissen, als binarlogistische Regression. Es finden sich keine signifikanten Unterschiede
zu den Trainings-Korrektklassifikationen. Gegenuber den kombinatorischen Experimenten
sind die Cross-Validation-Korrektklassifikationen bei heuristischer Vorgehensweise
durchgehend besser. Bei der Vorhersage ist eine Verschiebung hin zur Klasse 1

(,, Tatigkeitsspielraum unglinstig ausgepréagt®) zu beobachten (Tabelle 61).
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Tabelle 80. Selegierte Eigenschaftswérter des WSIB bei drei Selektions-Experimenten (Bindrlogistische Regression, Sequential
Forward Floating Selection [BLR/SFS], Bayes-Klassifikation, SFS [Bayes/SFS] und Bayes-Klassifikation, Sequential Forward
Floating Selection [Bayes/SFFS]) zur Vorhersage von Tdtigkeitsspielraum (0 = giinstig, 1 = ungiinstig) und deren
Korrektklassifikation (k) auf Grundlage der Trainingsdaten.

Experimente zur Vorhersage von
Tatigkeitsspielraum (0 = giinstig, 1 = ungiinstig),
Eigenschaftsworter des WSIB

CV-Iteration BLR/SFS Bayes/SFS Bayes/SFFS
0 23 23 23

KTraining .601 .601 .601
1 23 1,3,8,23 7,8

Krraining 620 627 .596
2 23 23 1,7,8

KTraining .619 .619 .599
3 23 1,3,4,23 7,8

KTraining .618 .627 .598
4 23 23 23

KTraining .609 .609 .609
5 23 3,4,7,10, 23 23

KTraining .612 .638 .612
6 23 1,4,7,10,11,12,23 23

Krraining 614 673 614
7 23 1,3,23 23

KTraining .609 .612 .609
8 23 23 7,8

KTraining .614 .614 .593
9 23 1,3,4,23 7,8

KTraining .616 .623 .595

Werden die auswahlbaren Items auf das WSIB eingeschrénkt, dann steht das ltem 23
(,,einflussreich®) noch stiarker im Vordergrund. Nun wird es bei Bayes-Klassifikation (SFFS)
ebenfalls sehr haufig als Einzelitem gewahlt. Bei Bayes-Klassifikation (SFFS) kommt dieses
Item auch in allen Kombinationen vor, jedoch kommt es bei diesem Algorithmus nun (WSIB)
zu einer groferen Variabilitat bei der Item-Auswahl. Die Trainings-Korrektklassifikationen
sind vergleichbar mit jenen, die bei Zugrundelegung der volistandigen EEB erzielt werden
konnten. Hinsichtlich der Trainings-Korrektklassifikationen hebt sich Bayes-Klassifikation
(SFS) mit tendenziell hoheren Werten hervor (Tabelle 80 und Tabelle 81).
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Tabelle 81. Verschiedene Kennwerte zur Beurteilung der Klassifikations-Giite von Modellen auf Grundlage dreier Selektions-
Experimente (Bindrlogistische Regression, Sequential Forward Floating Selection [BLR/SFS], Bayes-Klassifikation, SFS
[Bayes/SFS] und Bayes-Klassifikation, Sequential Forward Floating Selection [Bayes/SFFS]). Gepriift wird die Vorhersage von
Tdtigkeitsspielraum (0 = glinstig, 1 = unglinstig) nach Selektion von Eigenschaftswértern des WSIB als Prddiktoren.

Experimente zur Vorhersage von
Tatigkeitsspielraum (0 = glinstig, 1 = ungiinstig),
Eigenschaftsworter des WSIB

BLR/SFS Bayes/SFS Bayes/SFFS
Korrektklassifikation gegeniiber Konstante
Kev .613 .624 .635
Kev - Konst 113 124 135
SD[Kev - Kkonst] .018 .018 .018
95 %-Cl[Kcv - Kkonst] [.078, .148] [.089, .159] [.100, .170]
p[Stichprobe S: Kkonst > Kev] <.001 <.001 <.001

Stabilitdt der Menge selegierter Eigenschaftswérter

Stabilitat 1.000 .156 .356

Trainings-Test-Drift der Korrektklassifikation

Kraining .613 .624 .603

| Kev - Krraining| .000 .000 .033

SD[ | Kev - Krraining | ] .018 .017 .017

p[grofRere Differenz] 1.00 1.00 .060

Auswertung der Vier-Felder-Tafel

Cramers ¢ .243 .259 273

X*(1) 90,67 103,43 114,30

p[x3(1) > X3(1)] <.001 <.001 <.001

Vierfeldertafel 1 0 z 1 0 z 1 0 z

(Zeilen: Messwerte, 1| 608 161 | 769 |[584 185 769 | 529 240 | 769

Spalten: Vorhersage) 0| 434 336 770 | 392 377 | 769 | 321 449 ( 770
Z | 1042 | 497 | 1539 | 976 | 562 | 1538 | 850 | 689 | 1539

Bayes-Klassifikation mit Sequential Forward Floating Selection (SFFS) flhrt deutlich zur
besten Cross-Validation-Korrektklassifikation, und ist somit den beiden anderen Algorithmen
uberlegen. Hier werden die Korrektklassifikation bei konstanter Zuordnung (signifikant) sowie
die Trainings-Korrektklassifikation (nicht signifikant) uberschritten. Dies wird auch durch die
Vierfeldertafel bestétigt. Allerdings ist bei der Vorhersage eine Verschiebung hin zur Klasse 1
(,,Tatigkeitsspielraum ungiinstig ausgepragt) zu beobachten. Die Cross-Validation-
Korrektklassifikation bei Bayes-Klassifikation (SFS) ist jener bei binérlogistischer Regression
Uberlegen (Tabelle 81).
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Tabelle 82. Bootstrap-Experimente zur Auswahl geeigneter Bayes-Klassifikatoren. Es wurden je Item-Set 1000 Experimente
mit Zufallsstichproben vom Umfang N = 100 durchgefiihrt. Die Modelle dienen zur Vorhersage von Tdtigkeitsspielraum (0 =
glinstig, 1 = ungiinstig). Fett markiert ist das geeignetste Item-Set aus der vollstindigen EEB sowie aus dem Screening (WSIB).

Items KBootstrap SD[Ksootstrap] KHughes = KBootstrap EEB WSIB
23 611 .049 .139 SFS, SFFS, S SFS, SFFS, S
1,5,19, 23 .766 .042 -.016 SFS
1,5,6,8,12,23 .846 .036 -.096 SFS

5,11,13 .647 .047 .103 SFFS

57,8 .644 .047 .106 SFFS

2,5,11,13, 16, 25 .785 .040 -.035 SFFS

2,5,7,8,21 .735 .045 .015 SFFS

5,23 .638 .048 112 P

14, 23 .639 .047 111 P

8, 23 .636 .049 114 P P
13,23 .636 .049 114 P

5,23, 24 .695 .046 .055 T

5,19, 23 .694 .045 .056 T

7,20, 23 .689 .047 .061 T

5,15, 23 .691 .045 .059 T

20, 23, 24 .690 .046 .060 T

5,17, 19 .680 .046 .070 T

1,3,8, 23 .725 .046 .025 SFS
1,3,4,23 .734 .044 .016 SFS
3,4,7,10, 23 811 .040 -.061 SFS
1,4,7,10,11,12,23 945 .022 -.195 SFS
1,3,23 .653 .047 .097 SFS
7,8 .598 .052 .152 SFFS
1,7,8 .639 .049 111 SFFS
4,23 .623 .048 127 P
7,23 .633 .050 117 P
1,8,23 .673 .046 .077 T
7,11, 23 .675 .044 .075 T
4,10, 23 .670 .047 .080 T
7,8,23 .673 .046 .077 T

Anmerkungen: Kaootstrap = Bootstrap-Korrektklassifikation, Krughes = .750 = Hughes-Schatzung fiir einen
optimalen Klassifikator, S = bestes Einzel-ltem, P = bestes Item-Paar, T = bestes Item-Tripel, SFS = Sequential
Forward Selection, SFFS = Sequential Forward Floating Selection

Bei Bootstrap-Experimenten zur Vorhersage von Tatigkeitsspielraum werden zwei

unterschiedliche Item-Kombinationen fiir die vollstindige EEB (2: ,aggressiv®, 5:
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»selbstsicher”, 7: ,,aufmerksam®, 8: ,leistungsbereit”, 21: ,,deprimiert”) und das WSIB (1:
,konzentriert”, 3: ,nervos®, 4: , korperlich verspannt®, 23: , einflussreich*) ausgewéhlt. Beide
Modelle erzielen mit einer Bootstrap-Korrektklassifikation von .735 bzw. .734 vergleichbare
Ergebnisse. Diese Bootstrap-Korrektklassifikationen sind auch vergleichbar mit der theoretisch
bestmdgliche Korrektklassifikation nach Hughes (1968) (Tabelle 82 und Tabelle 83).

Tabelle 83. Evaluations-Kennwerte des besten Item-Sets zur personenbezogenen Vorhersage von Tdtigkeitsspielraum (0 =
glinstig, 1 = unglinstig) mittels Items aus der vollstdndigen EEB sowie des WSIB.

EEB wsiB
Items aggressiv konzentriert
selbstsicher nervos
aufmerksam korperlich verspannt
leistungsbereit einflussreich
deprimiert

Bootstrap-Korrektklassifikation

KBootstrap .735 734
SD[KBootstrap] .045 .044
95 %-Cl[Ksootstrap) [.646, .823] [.648, .820]

Vergleich EEB vs. WSIB

Akgootstrap .001
SD[AKgootstrap] .063
95 %-CI[AKpootstrap] [-.122, .124]
P[AKeootstrap < 0] 494

Vergleich mit optimaler Korrektklassifikation Kuughes = .75 nach Hughes

KHughes - KBootstrap .015 .016
SD[Khughes - Kgootstrap) .045 .044
95 %-Cl[KHughes - KBootstrap) [-.073, .104] [-.070, .102]
P[Khughes < Kgootstrap] .369 .357

Auswertung der Vier-Felder-Tafel

Cramers ¢ 470 472

X*(1) 22093,58 22280,70

px3(1) > X3(1)] <.001 <.001

Vierfeldertafel 1 0 z 1 0 z

(Zeilen: Messwerte, 1| 35654 14347 50001 40110 9940 50050

Spalten: Vorhersage) (0| 12153 37790 49943 16670 33280 49950
Z| 47807 52137 99944 56780 43220 100000

Korrekturfaktor c 1,046 0,958 0,881 1,156
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Tabelle 84. Evaluative Kennwerte des besten Item-Sets zur stichprobenbezogenen Vorhersage von Tdtigkeitsspielraum (0 =
glinstig, 1 = unglinstig) mittels Items aus der vollstindigen EEB sowie des WSIB. Mittels Bootstrapping wurden 1000
Stichproben des Umfangs N = 100 gezogen. Dargestellt sind die mittleren Vorhersagefehler und ihre Standardabweichungen
fiir die Wahrscheinlichkeit der Klasse 1 sowie fiir Erwartungswerte. Ausgewertet wurde aufSerdem die Wahrscheinlichkeit, mit
der der Schiuss von vorhergesagter Uber- oder Unterschreitung der Basisrate (50 %) fiir die Klasse 1 auf die entsprechende
gemessene Uber- oder Unterschreitung zuldssig ist.

EEB WSIB
Items aggressiv konzentriert
selbstsicher nervos
aufmerksam koérperlich verspannt
leistungsbereit einflussreich
deprimiert

Mittlere Vorhersagefehler

(e(my)) .002 .000
a(e(nl)) .052 .051
(e(W) 0,000 -0,002
o(e(w) 0,052 0,051

Bootstrap-Korrektklassifikation fiir Stichproben
KBootstrap .686 .687

Auswertung der Vier-Felder-Tafel

Cramers ¢ 373 373

X4(1) 138,94 139,37

p[x3(1) > X3(1)] <.001 <.001

Vierfeldertafel 1 0 p) 1 0 2z

(Zeilen: Messwerte, 1| 347 169 516 373 173 546

Spalten: Vorhersage) 0| 145 339 484 140 314 454
I| 492 508 1000 513 487 1000

Die mittleren Fehler bei der Vorhersage der Wahrscheinlichkeit von Klasse 1 liegen fiir die
vollstandige EEB im Promillebereich, fir das WSIB sind sie nach Rundung Null. Das 99,8 %-
Konfidenzintervall fur diese Vorhersage umfasst einen Bereich von etwa 33 %. Die mittleren
Fehler bei der VVorhersage von Erwartungswerten sind identisch bzw. nahe Null. Hier umfasst
das 99,8 %-Konfidenzintervall einen Bereich von etwa 0,3 Skalenpunkten. Dies entspricht 15
% der Gesamtskala, die von 0 bis 2 reicht. Werden Vorhersagen von Tétigkeitsspielraum bei
Bootstrap-Experimenten fiir 1000 zuféllige Stichproben mit einem Umfang von je 100
Instanzen durchgefiihrt, so kann mit einer Wahrscheinlichkeit von .686 (vollstandige EEB)
bzw. .687 (WSIB) korrekt vorhergesagt werden, ob diese tber- oder unterdurchschnittlich

haufig fir eine Stichprobe vorkommen (Tabelle 84).
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A3.6 GESAMTBEDARF FUR ARBEITSGESTALTUNG
Gesamtbedarf fur Arbeitsgestaltung ist ein aggregiertes Merkmal der Synthetischen

Beanspruchungs- und Arbeitsanalyse (SynBA; Wieland-Eckelmann et al., 1999). Der Rohwert
dieses Merkmals ergibt sich durch Summation der Gestaltungsbedarfe fir die funf
Merkmalsbereiche der SynBA: Aufgabenanforderungen, Kommunikation und Kooperation,
Leistungs- und Zeitvorgaben, Regulationsbehinderungen und Tatigkeitsspielraum. Er kann
daher Werte zwischen 0 (kein Gesamtbedarf fir Arbeitsgestaltung) und 10 (besonders hoher
Gesamtbedarf fur Arbeitsgestaltung) annehmen. In Tabelle 85 sind die deskriptiv-statistischen

Kennwerte dieses Kennwertes zusammengestellt.

Tabelle 85. Deskriptiv-statistische Kennwerte der Variablen Gesamtbedarf fiir Arbeitsgestaltung.

N Modus Median M SD Min Max Uo 1

1466 6,43 5,70 5,71 1,32 1,70 10,00 4,67 6,75
Wahrend Median und Mittelwert (M) mit 5,7 identisch sind, fallt der Modus mit 6,43 etwas

hoher aus. Die Stichprobe mit gultigem Kennwert fiir Gesamtgestaltungsbedarf wurde fur die
folgenden Analysen am Median in die Kategorien 0 = ,,giinstig™ und 1 = ,,ungiinstig unterteilt.
In Tabelle 86 sind jedoch zundchst die Korrelationen (Spearman p) zwischen den Items der
EEB und den Kennwerten fir Gesamtgestaltungsbedarf aufgelistet.

Tabelle 86. Korrelationen (Spearman p) der Variablen Gesamtbedarf fiir Arbeitsgestaltung mit den einzelnen Items der EEB.

Nr. EEB-ltem P Nr. EEB-ltem o] Nr. EEB-ltem P
1  konzentriert® -.268* 2 aggressiv .052 3 nervos® .009
4  korperlich verspannt®® 048 5 selbstsicher -.181* 6  zornig J111*
7  aufmerksam® -261* 8 leistungsbereit® -239% 9  entspannt -.051
10 kérperlich unwohl® .184* 11 energiegeladen®  -178* 12 aufgeregt®  -.019
13 gelangweilt .209* 14 beschwingt -.099* 15 frohlich -.096*
16 argerlich .095* 17 zufrieden -.239* 18 a&ngstlich .038
19 lustig .020 20 leicht -.105* 21 deprimiert .108*
22 bedriickt .105* 23 einflussreich® -.268* 24 vergnigt -.038
25 betribt 112%*

@Djeses Item gehdrt auch zum WSIB; *p < .001
Die EEB-Items ,,konzentriert und ,,einflussreich* weisen die hochste negative Korrelation

von -.268 auf, gefolgt von ,,aufmerksam® mit einer Korrelation von -.261. Die hochste positive
Korrelation mit Gesamtgestaltungsbedarf besteht mit dem Item ,,.korperlich unwohl* (p =.184).
Keine der Korrelationen kommt iiber einen kleinen Effekt (.1 < |p| < .3) hinaus. Einige

signifikante Korrelationen sind praktisch nicht relevant (|p| <.1).
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Tabelle 87. Selegierte Eigenschaftswérter der vollstidndigen EEB bei drei Bayes-Selektions-Experimenten (bestes Item, bestes
Paar und bestes Tripel) zur Vorhersage von Arbeitsgestaltung gesamt (0 = glinstig, 1 = unginstig) und deren
Korrektklassifikation (k) auf Grundlage der Trainingsdaten.

Experimente zur Vorhersage von
Arbeitsgestaltung gesamt (0 = giinstig, 1 = unginstig),
Eigenschaftsworter der vollstdndigen EEB
CV-Iteration Bestes Item Bestes Paar Bestes Tripel
0 1 1,10 11, 20, 23
KTraining .597 .632 .696
1 1 1,10 9,11, 19
KTraining .594 .632 .694
2 1 1,10 11, 20, 23
Krraining .598 .634 .688
3 1 1,10 19, 20, 23
Krraining .597 .629 .691
4 1 1,10 11, 19, 23
Krraining .589 .631 .691
5 1 1,10 19, 20, 23
Krraining .595 .632 .692
6 1 1,10 19, 20, 23
Krraining .592 .625 .689
7 1 1,10 9, 19,23
Krraining .586 .624 .689
8 7 1,10 19, 20, 23
KTraining .589 .627 .692
9 1 1,10 11,17, 19
KTraining .601 .638 .694

Stehen samtliche EEB-Items zur Selektion zur Verfiigung, so wird bei den kombinatorischen
Experimenten (Bestes Einzelitem, Bestes Paar und Bestes Tripel) das Item 1 (,,konzentriert™)
durchgehend als bestes Einzelitem gewahlt. Fir das beste Paar kommt durchgehend das Item
10 (,,korperlich unwohl*) hinzu. Bei der Auswahl des besten Tripels kommt es zu mehr Varianz.
Hier stehen die Items 19 (,,lustig®) und 23 (,,einflussreich®) im Vordergrund (vgl. Tabelle 87).
Die Stabilitdten dieser Kombinationen sind vergleichsweise hoch (vgl. auch Tabelle 88).
Auffallig ist, dass mit dem besten Einzelitem durchgehend die schlechteste Trainings-
Korrektklassifikation erreicht wird. Das beste Tripel erzielt hingegen stets das beste Ergebnis.
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Tabelle 88. Verschiedene Kennwerte zur Beurteilung der Klassifikations-Giite von Modellen auf Grundlage dreier Bayes-
Selektions-Experimente (bestes Item, bestes Paar, bestes Tripel). Gepriift wird die Vorhersage von Arbeitsgestaltung gesamt
(0 = giinstig, 1 = ungiinstig) nach Selektion von Eigenschaftswértern der vollstédndigen EEB als Prédiktoren.

Experimente zur Vorhersage von
Arbeitsgestaltung gesamt (0 = giinstig, 1 = unginstig),
Eigenschaftsworter der vollstdndigen EEB

Bestes Item

Bestes Paar

Bestes Tripel

Kev
Kcv - Kkonst
SD[KCV - KKonst]

95 %'Cl[KCV - KKonst]

p[Stichprobe S: Kkonst > Kev]

581

.081

018
[.045, .117]

Korrektklassifikation gegeniiber Konstante
.614 .522
114 .022
.018 .019
[.079, .150] [-.014, .059]
<.001 117

<.001

Korrektklassifikation gegentiber Hug

hes-Schétzung

KHughes
KHughes = Kcv

SD[KHughes - KCV]

p[Klassifikator: Kuughes < Kcv]

.730

.148

.017
<.001

.739

125

.017
<.001

.702

.180

.018
<.001

Stabilitit der Menge selegierter Eigenschaftsworter

Stabilitat .800 1.000 .156
Trainings-Test-Drift der Korrektklassifikation

Kraining .594 .630 .692

| Kev - Krraining | .012 .016 .169

SD[ | Kev - Krraining | ] .018 .018 .018

plgroRere Differenz] .493 377 <.001

Auswertung der Vier-Felder-Tafel

Cramers ¢ 171 229 .045

X4(1) 42,57 76,26 2,83

phA(1) > X3(1)] <.001 <.001 .093

Vierfeldertafel 1 0 z 1 0 z 1 0 z

(Zeilen: Messwerte, 1| 315 417 732 427 300 727 353 350 703

Spalten: Vorhersage) 0| 196 536 | 732 262 468 | 730 314 373 | 687
£ | 511 | 953 | 1464 | 689 | 768 | 1457 | 667 | 723 | 1390

Die beste Cross-Validation-Korrektklassifikation (Anwendung der VVorhersagemodelle auf

ungesehene Daten) erzielt das beste Paar. Diese liegt mit .614 Uberzufallig Gber dem zu

erwartenden Ergebnis von .500 bei konstanter Zuordnung. Das wird auch durch die

Vierfeldertafel bestétigt. Die theoretisch bestmdgliche Korrektklassifikation wird jedoch mit

einer Differenz von .125 signifikant unterschritten. Ebenfalls unterschritten wird die

88



Vollstdndige Ergebnisberichte

entsprechende Trainings-Korrektklassifikation. Der Unterschied ist jedoch nicht signifikant
(vgl. Tabelle 88).

Tabelle 89. Selegierte Eigenschaftswérter des WSIB bei drei Bayes-Selektions-Experimenten (bestes Item, bestes Paar und
bestes Tripel) zur Vorhersage von Arbeitsgestaltung gesamt (0 = giinstig, 1 = ungiinstig) und deren Korrektklassifikation (k)
auf Grundlage der Trainingsdaten.

Experimente zur Vorhersage von
Arbeitsgestaltung gesamt (0 = giinstig, 1 = unglinstig),
Eigenschaftsworter des WSIB

CV-Iteration Bestes Item Bestes Paar Bestes Tripel
0 1 1,10 4,11, 23

Krraining .597 .632 .669
1 1 1,10 4,11, 23

KTraining .594 .632 .672
2 1 1,10 1,4,10

KTraining .598 .634 .666
3 1 1,10 4,11, 23

Krraining .597 .629 .672
4 1 1,10 4,11, 23

Krraining .589 .631 .669
5 1 1,10 1,4,23

KTraining .595 .632 .669
6 1 1,10 4,11,23

Krraining .592 .625 .663
7 1 1,10 4,11, 23

Krraining .586 .624 .666
8 7 1,10 4,11, 23

Krraining .589 .627 .670
9 1 1,10 4,11,23

KTraining .601 .638 .675

Stehen nur die Items des WSIB fir die Selektion zur Verfugung, so ergeben sich fur das
beste Einzelitem sowie das beste Paar dieselben Kombinationen, wie bei Zugrundelegung der
vollstandigen EEB. Beim besten Tripel kommt es nun zu einer stabileren Auswahl. In acht
Féllen werden die Items 4 (,korperlich verspannt®), 11 (,,energiegeladen”) und 23
(,,einflussreich®) als bestes Tripel gewahlt (vgl. Tabelle 89). Die Rangfolge der Item-
Kombinationen bezlglich der Trainings-Korrektklassifikation entspricht jener bei Verwendung

der vollstandigen EEB. Die zuvor (vollstdndige EEB) beobachtete hohe Stabilitat zeigt sich
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entsprechend der &hnlichen Kombinationen auch bei Einschrdnkung auf das WSIB (Tabelle

90).

Tabelle 90. Verschiedene Kennwerte zur Beurteilung der Klassifikations-Giite von Modellen auf Grundlage dreier Bayes-
Selektions-Experimente (bestes Item, bestes Paar, bestes Tripel). Gepriift wird die Vorhersage von Arbeitsgestaltung gesamt
(0 = glinstig, 1 = unglinstig) nach Selektion von Eigenschaftswértern des WSIB als Prddiktoren.

Experimente zur Vorhersage von
Arbeitsgestaltung gesamt (0 = giinstig, 1 = unginstig),
Eigenschaftsworter des WSIB

Bestes Item

Bestes Paar

Bestes Tripel

Korrektklassifikation gegeniiber

Konstante

Kev

Kev - Kkonst

SD[Kcv - Kkonst]

95 %-Cl[Kcv - Konst]
p[Stichprobe S: Kionst > Kev]

.581
.081
.018
[.045, .117]
<.001

.614
114
.018
[.078, .150]
<.001

.542
.042
.019
[.006, .079]
.012

Korrektklassifikation gegeniiber Hug

hes-Schétzung

KHughes
KHughes = Kcv
SD[KHughes - KCV]

p[Klassifikator: Kuughes < Kcv]

.730

.149

.017
<.001

.739

126

.017
<.001

.702

.160

.018
<.001

Stabilitét der Menge selegierter Eigenschaftswarter

Stabilitat .800 1.000 .622
Trainings-Test-Drift der Korrektklassifikation

Kraining .594 .630 .669

| Kev - Krraining | .013 .016 127

SD[ | Kev - Krraining | ] .018 .018 .018

plgroRere Differenz] 479 .365 <.001

Auswertung der Vier-Felder-Tafel

Cramers ¢ .170 228 .085

X*(1) 42,31 75,78 10,03

phA(1) > X3(1)] <.001 <.001 .002

Vierfeldertafel 1 0 2 1 0 z 1 0 z

(Zeilen: Messwerte, 1| 315 418 733 427 301 728 363 342 705

Spalten: Vorhersage) 0|19 536 ( 732 262 468 | 730 300 397 697
2 | 511 | 954 | 1465 | 689 | 769 | 1458 | 663 | 739 | 1402

Wie bei der Auswahl aus der vollstdndigen EEB weist auch hier (WSIB) das beste Paar die

beste Cross-Validation-Korrektklassifikation auf. Diese unterscheidet sich auch hier stark von

der des besten Tripels. Sie unterscheidet sich nicht signifikant von der Trainings-
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Korrektklassifikation, liegt jedoch mit einer Differenz von .126 signifikant unterhalb der

theoretisch bestmdglichen Korrektklassifikation (Tabelle 90).

Tabelle 91. Selegierte Eigenschaftswérter der vollstéindigen EEB bei drei Selektions-Experimenten (Bindrlogistische Regression,
Sequential Forward Floating Selection [BLR/SFS], Bayes-Klassifikation, SFS [Bayes/SFS] und Bayes-Klassifikation, Sequential
Forward Floating Selection [Bayes/SFFS]) zur Vorhersage von Arbeitsgestaltung gesamt (0 = glinstig, 1 = unglinstig) und deren
Korrektklassifikation (k) auf Grundlage der Trainingsdaten.

Experimente zur Vorhersage von
Arbeitsgestaltung gesamt (0 = giinstig, 1 = ungiinstig),
Eigenschaftsworter der vollstiandigen EEB
Cv-
. BLR/SFS Bayes/SFS Bayes/SFFS
Iteration
0 1,2,4,6,7,8,9,10,12,13, |1,10,13 1
14, 15, 16,17, 19, 21, 22, 23
KTraining .657 .621 .598
1 1,2,8,10,11,12, 14, 16, 1 1
21,22, 25
KTraining .642 .596 .596
2 1,2,9, 21,23 1,9, 21,23 7,9, 10, 23
KTraining .633 .633 .629
3 1,2,4,5,6,7,8,10,12,14, |1,7,10 7,10,17
15, 16, 22, 23, 24
KTraining .642 .624 .619
4 1,9, 23 1,7,9,17,19, 23 1
KTraining .621 .661 .591
5 1 1 7,9, 13,23
KTraining .590 .590 .625
6 1,9, 10, 11, 13, 16, 21,22, |1,10, 16 1
23
KTraining .640 .606 .586
7 1,3,5,7,8,9,10, 12, 15, 1,7,10,11, 14,17 1
16, 17, 18, 19, 21, 22, 23, 24
KTraining .653 .656 .588
8 1,2,3,4,5,6,7,8,9, 10, 1,7,10 2,6,7,9,10,17, 25
12, 16, 23, 24, 25
KTraining .652 .624 .681
9 1,10, 11, 13,14 1, 10, 16 7,9, 10, 23
KTraining 638 .619 632

Werden Experimente zur heuristischen Selektion von Items aus der vollstandigen EEB
durchgefuhrt (Sequential Forward Selection [SFS], Sequential Forward Floating Selection
[SFFS]), so nimmt die Stabilitat gegentiber kombinatorischen Verfahren stark ab (Tabelle 91
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und Tabelle 92). Insbesondere unter Verwendung binarlogistischer Regression werden z. T.
sehr umfangreiche Item-Kombinationen ausgewéhlt. Item 1 (,,konzentriert®) fallt als Item auf,
das héufig als Einzelitem ausgewéhlt wird. Auf Grund der Trainings-Korrektklassifikationen

lasst sich kein Algorithmus als Gberlegen identifizieren (Tabelle 91 und Tabelle 92).

Tabelle 92. Verschiedene Kennwerte zur Beurteilung der Klassifikations-Glite von Modellen auf Grundlage dreier Selektions-
Experimente (Bindrlogistische Regression, Sequential Forward Floating Selection [BLR/SFS], Bayes-Klassifikation, SFS
[Bayes/SFS] und Bayes-Klassifikation, Sequential Forward Floating Selection [Bayes/SFFS]). Gepriift wird die Vorhersage von
Arbeitsgestaltung gesamt (0 = giinstig, 1 = unglinstig) nach Selektion von Eigenschaftswértern der vollstindigen EEB als
Prddiktoren.

Experimente zur Vorhersage von
Arbeitsgestaltung gesamt (0 = giinstig, 1 = unginstig),
Eigenschaftsworter der vollstdndigen EEB

BLR/SFS Bayes/SFS Bayes/SFFS

Korrektklassifikation gegeniiber Konstante

Kcv .632 .624 .616
Kcv - Kkonst 132 124 116
SD[Kcv - Kkonst] .018 .018 .018

95 %-Cl[Kcv - Kkonst] [.096, .167] [.088, .159] [.080, .152]
p[Stichprobe S: Kkonst > Kev] <.001 <.001 <.001

Stabilitdt der Menge selegierter Eigenschaftswérter

Stabilitat .000 .067 244

Trainings-Test-Drift der Korrektklassifikation

KTraining .637 .623 .615
| Kev - Krraining| .005 .001 .002
SD[ | Kev - Krraining | ] .018 .018 .018
plgroRere Differenz] .788 973 929

Auswertung der Vier-Felder-Tafel

Cramers ¢ .266 .252 241

X*(1) 103,23 93,27 84,88

p[x3(1) > X3(1)] <.001 <.001 <.001

Vierfeldertafel 1 0 z 1 0 z 1 0 z

(Zeilen: Messwerte, 1419 313 | 732 (383 349 | 732 |358 373 | 731

Spalten: Vorhersage) 0| 226 506 | 732 202 530 | 732 188 544 | 732
Z | 645 | 819 | 1464 | 585 | 879 | 1464 | 546 | 917 | 1463

Bayes-Klassifikation fihrt bei der Cross-Validation-Korrektklassifikation zu besseren
Ergebnissen, als binérlogistische Regression. Es finden sich keine signifikanten Unterschiede
zu den Trainings-Korrektklassifikationen. Gegenuber den kombinatorischen Experimenten
sind die Cross-Validation-Korrektklassifikationen bei heuristischer Vorgehensweise
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durchgehend besser. Bei der Vorhersage ist eine Verschiebung hin zur Klasse 0

(,,Gesamtgestaltungsbedarf giinstig ausgepragt™) zu beobachten (Tabelle 92).

Tabelle 93. Selegierte Eigenschaftsworter des WSIB bei drei Selektions-Experimenten (Bindrlogistische Regression, Sequential
Forward Floating Selection [BLR/SFS], Bayes-Klassifikation, SFS [Bayes/SFS] und Bayes-Klassifikation, Sequential Forward
Floating Selection [Bayes/SFFS]) zur Vorhersage von Arbeitsgestaltung gesamt (0 = glinstig, 1 = ungiinstig) und deren
Korrektklassifikation (k) auf Grundlage der Trainingsdaten.

Experimente zur Vorhersage von
Arbeitsgestaltung gesamt (0 = giinstig, 1 = ungiinstig),
Eigenschaftsworter des WSIB

CV-Iteration BLR/SFS Bayes/SFS Bayes/SFFS
0 1 1,4,7,10,11,23 1

KTraining .598 .657 .598
1 1 1 1

KTraining .596 .596 .596
2 1,3,4,7,8,10, 23 1,3,8,10,23 3,4,7,8,10, 11, 12, 23

KTraining .633 .632 .658
3 1,4,7,10, 12,23 1,7,10 3,7,10,23

KTraining .624 .624 .619
4 1 1 3,4,7,10, 23

KTraining .591 .591 .628
5 1,3,4,7,10, 23 1 1

KTraining .622 .590 .590
6 1,7,10 1,4,7,10,11 7,10, 23

KTraining .612 .630 .605
7 1 1 3,4,7,10, 11, 23

KTraining .588 .588 .637
8 1,7,10 1,7,10 7,10, 23

KTraining .622 .624 .613
9 1,10 1,10 7

KTraining .606 .606 .590

Werden die auswahlbaren Items auf das WSIB eingeschrankt, dann sinkt entsprechend die
Anzahl ausgewahlter Items. Dennoch gibt es auch in diesem Falle eine grof3e Varianz in der
Anzahl ausgewdhlter Items. Item 1 (,,konzentriert™) wird nun haufiger als Einzelitem gewdhlt,
als bei Zugrundelegung der vollstandigen EEB. Die Trainings-Korrektklassifikationen sind
vergleichbar mit jenen, die bei Zugrundelegung der vollstdndigen EEB erzielt werden konnten.
Hinsichtlich der Trainings-Korrektklassifikationen hebt sich keines der drei Algorithmen
besonders hervor (Tabelle 93 und Tabelle 94).
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Tabelle 94. Verschiedene Kennwerte zur Beurteilung der Klassifikations-Giite von Modellen auf Grundlage dreier Selektions-
Experimente (Bindrlogistische Regression, Sequential Forward Floating Selection [BLR/SFS], Bayes-Klassifikation, SFS
[Bayes/SFS] und Bayes-Klassifikation, Sequential Forward Floating Selection [Bayes/SFFS]). Gepriift wird die Vorhersage von
Arbeitsgestaltung gesamt (0 = glinstig, 1 = unglinstig) nach Selektion von Eigenschaftswértern des WSIB als Prddiktoren.

Experimente zur Vorhersage von
Arbeitsgestaltung gesamt (0 = giinstig, 1 = unginstig),
Eigenschaftsworter des WSIB

BLR/SFS Bayes/SFS Bayes/SFFS
Korrektklassifikation gegeniiber Konstante
Kev .617 .620 611
Kev - Konst 117 120 A11
SD[Kev - Kkonst] .018 .018 .018
95 %-Cl[Kcv - Kkonst] [.081, .153] [.085, .156] [.075, .146]
p[Stichprobe S: Kkonst > Kev] <.001 <.001 <.001

Stabilitit der Menge selegierter Eigenschaftsworter

Stabilitat .156 .156 .089

Trainings-Test-Drift der Korrektklassifikation

Kraining .609 .614 .613

| Kev - Krraining| .008 .006 .003

SD[ | Kev - Krraining | ] .018 .018 .018

plgroRere Differenz] .676 .720 .879

Auswertung der Vier-Felder-Tafel

Cramers ¢ .236 .245 231

X*(1) 81,71 88,17 78,25

p[x3(1) > X3(1)] <.001 <.001 <.001

Vierfeldertafel 1 0 z 1 0 z 1 0 z

(Zeilen: Messwerte, 1397 335 732 | 386 345 731 | 392 338 | 730

Spalten: Vorhersage) 0| 226 506 | 732 210 522 732 224 502 726
Z | 623 | 841 | 1464 | 596 | 867 | 1463 | 616 | 840 | 1456

Bayes-Klassifikation mit Sequential Forward Selection (SFS) fuhrt zur besten Cross-
Validation-Korrektklassifikation. Die Korrektklassifikationen der beiden anderen Algorithmen
liegen jedoch in vergleichbarer Hohe. Dies wird auch durch die Vierfeldertafel bestatigt. Fir
alle drei Algorithmen sind die Unterschiede zur Trainings-Korrektklassifikation nicht
signifikant. Bei der Vorhersage ist eine Verschiebung hin zur Klasse 0

(,,Gesamtgestaltungsbedarf giinstig ausgepragt™) zu beobachten (Tabelle 94).
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Tabelle 95. Bootstrap-Experimente zur Auswahl geeigneter Bayes-Klassifikatoren. Es wurden je Item-Set 1000 Experimente
mit Zufallsstichproben vom Umfang N = 100 durchgefiihrt. Die Modelle dienen zur Vorhersage von Arbeitsgestaltung gesamt
(0 = giinstig, 1 = unglinstig). Fett markiert ist das geeignetste Item-Set aus der vollstindigen EEB sowie aus dem Screening
(WSIB).

Items KBootstrap SD[Ksootstrap] KHughes = KBootstrap EEB wsiB
1,10, 13 .649 .049 101 SFS

1 .592 .049 .158 SFS, SFFS, S SFS, SFFS, S
1,9, 21,23 .735 .044 .015 SFS

1,7,10 .657 .050 .093 SFS SFS
1,7,9,6 17,19, 23 939 .024 -.189 SFS

1, 10, 16 .654 .048 .096 SFS

1,7,10, 11, 14,17 .884 .031 -.134 SFS

7,9,10, 23 .760 .043 -.010 SFFS

7,10,17 .663 .049 .087 SFFS

7,9,13,23 716 .044 .034 SFFS
2,6,7,9,10,17, 25 871 .034 -121 SFFS

7 .581 .049 .169 S SFFS, S
1,10 .627 .047 123 P SFS, P
11, 20, 23 .683 .048 .067 T

9,11, 19 .678 .046 .072 T

19, 20, 23 .687 .047 .063 T

11, 19, 23 .683 .047 .067 T

9,19, 23 .681 .047 .069 T

11,17,19 .676 .048 .074 T

1,4,7,10,11, 23 .888 .032 -.138 SFS
1,3,8, 10,23 .785 .041 -.035 SFS
1,4,7,10, 11 .793 .040 -.043 SFS
3,4,7,8,10, 11, 12, .956 .020 -.206 SFFS
23

3,7,10,23 711 .045 .039 SFFS
3,4,7,10, 23 .798 .040 -.048 SFFS
7,10, 23 .652 .046 .098 SFFS
3,4,7,10,11, 23 .893 .032 -.143 SFFS
4,11, 23 .665 .048 .085 T
1,4,10 .658 .048 .092 T
1,4,23 .656 .047 .094 T

Anmerkungen: Kaootstrap = Bootstrap-Korrektklassifikation, Krughes = .750 = Hughes-Schatzung fiir einen
optimalen Klassifikator, S = bestes Einzel-ltem, P = bestes Item-Paar, T = bestes Item-Tripel, SFS = Sequential
Forward Selection, SFFS = Sequential Forward Floating Selection
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Bei Bootstrap-Experimenten zur Vorhersage des Gesamtgestaltungsbedarfs werden zwei

unterschiedliche Item-Kombinationen fiir die vollstindige EEB (1: ,konzentriert”, 9:

mentspannt™, 21: ,deprimiert, 23: ,einflussreich®) und das WSIB (3: ,nervos®”, 7:

saufmerksam®, 10: ,korperlich unwohl®“, 23: ,einflussreich®) ausgewihlt. Beide Modelle

erzielen mit einer Bootstrap-Korrektklassifikation von .735 bzw. .711 vergleichbare

Ergebnisse. Diese Bootstrap-Korrektklassifikationen sind auch vergleichbar mit der theoretisch
bestmdgliche Korrektklassifikation nach Hughes (1968) (Tabelle 95 und Tabelle 96).

Tabelle 96. Evaluations-Kennwerte des besten Item-Sets zur personenbezogenen Vorhersage von Arbeitsgestaltung gesamt (0
= glinstig, 1 = unglinstig) mittels Items aus der vollstindigen EEB sowie des WSIB.

EEB WSIB
Items konzentriert nervos
entspannt aufmerksam
deprimiert koérperlich unwohl
einflussreich einflussreich
Bootstrap-Korrektklassifikation
KBootstrap .735 711
SD[Ksootstrap] .044 .045
95 %-Cl[Kgootstrap] [.649, .820] [.623,.799]
Vergleich EEB vs. WSIB
AKpootstrap .024
SD[AKsootstrap] .063
95 %-Cl[AKpootstrap)] [-.099, .147]
P[AKsootstrap < 0] .352

Vergleich mit optimaler Korrektklassifikation Kuughes = .75 nach Hughes

KHughes = KBootstrap
SD[KHughes - KBootstrap]
95 %'CI[KHughes - KBootstrap]

p[KHughes < KBootstrap]

.015 .039
044 .045
[-.070, .101] [-.049, .127]
.364 .193

Auswertung der Vier-Felder-Tafel

Cramers ¢ 479 422

X*(1) 22941,07 17804,93

px3(1) > X3(1)] <.001 <.001

Vierfeldertafel 1 0 z 1 0 z

(Zeilen: Messwerte, 31985 18109 50094 35703 14378 50081

Spalten: Vorhersage) 8407 41499 49906 14495 35351 49846
40392 59608 100000 50198 49729 99927

Korrekturfaktor 1,240 0,837 0,998 1,002
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Tabelle 97. Evaluative Kennwerte des besten Item-Sets zur stichprobenbezogenen Vorhersage von Arbeitsgestaltung gesamt
(0 = glinstig, 1 = unglinstig) mittels Items aus der vollstidndigen EEB sowie des WSIB. Mittels Bootstrapping wurden 1000
Stichproben des Umfangs N = 100 gezogen. Dargestellt sind die mittleren Vorhersagefehler und ihre Standardabweichungen
fiir die Wahrscheinlichkeit der Klasse 1 sowie fiir Erwartungswerte. Ausgewertet wurde aufSerdem die Wahrscheinlichkeit, mit
der der Schiuss von vorhergesagter Uber- oder Unterschreitung der Basisrate (50 %) fiir die Klasse 1 auf die entsprechende
gemessene Uber- oder Unterschreitung zuldssig ist.

EEB WSIB
Items konzentriert nervos
entspannt aufmerksam
deprimiert korperlich unwohl
einflussreich einflussreich

Mittlere Vorhersagefehler

(e(my)) -.002 .000
o(e(my)) .059 .054

(e(w)) -0,005 -0,004
o(e(w) 0,140 0,130

Bootstrap-Korrektklassifikation fiir Stichproben

KBootstrap .672 .621

Auswertung der Vier-Felder-Tafel

Cramers ¢ .344 241

X*(1) 118,41 57,92

px3(1) > X3(1)] <.001 <.001

Vierfeldertafel 1 0 2 1 0 2

(Zeilen: Messwerte, 1| 333 159 492 288 183 471

Spalten: Vorhersage) 0 169 339 508 196 333 529
£| 502 498 1000 484 516 1000

Die mittleren Fehler bei der Vorhersage der Wahrscheinlichkeit von Klasse 1 liegen fur die
vollstdndige EEB im Promillebereich, fur das WSIB sind sie nach Rundung Null. Das 99,8 %-
Konfidenzintervall fir diese Vorhersage umfasst einen Bereich von etwa 34 % bis 37 %. Die
mittleren Fehler bei der Vorhersage von Erwartungswerten sind nahe Null. Hier umfasst das
99,8 %-Konfidenzintervall einen Bereich von etwa 0,84 Skalenpunkten. Dies entspricht 8,4 %
der Gesamtskala, die von 0 bis 10 reicht. Werden Vorhersagen des Gesamtgestaltungsbedarfs
bei Bootstrap-Experimenten fur 1000 zuféllige Stichproben mit einem Umfang von je 100
Instanzen durchgefiihrt, so kann mit einer Wahrscheinlichkeit von .672 (vollstandige EEB)
bzw. .621 (WSIB) korrekt vorhergesagt werden, ob diese tber- oder unterdurchschnittlich

haufig fir eine Stichprobe vorkommen (Tabelle 97).
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A3.7 AUTORITARE FUHRUNG
Autoritare Fihrung ist eine Teilskala des Fragebogens zu Fihrung und Zusammenarbeit

(FFZ; Scherrer & Wieland, 2006; Wieland & Scherrer, 2007; Wieland, Winizuk & Hammes,
2009). Sie umfasst Verhaltensweisen der Fuhrungskrafte, die bei den Gefiihrten als Stressoren
wirksam werden kénnen (z. B. ,,Personlichen Arger oder Arger mit der Geschiftsleitung ldsst
er/sie [die Fuhrungskraft] an uns aus®). Die insgesamt vier Items sind auf einer fiinfstufigen
Skala zu beantworten (0 = "Trifft gar nicht zu" bis 4 = "Trifft immer zu"). Der Rohwert dieser
Variablen ergibt sich durch Mittelwertbildung. In Tabelle 98 sind die deskriptiv-statistischen

Kennwerte dieser Variablen zusammengefasst.

Tabelle 98. Deskriptiv-statistische Kennwerte der Variablen Autoritére Fiihrung.

N Modus Median M SD Min Max Uo J7N

1342 1,00 1,25 1,33 0,79 0,00 4,00 0,70 1,96
Modus und Median fallen etwas niedriger aus, als der Mittelwert (M). Insgesamt fallen die

zentralen Mal3e fir autoritare Fihrung auf der funfstufigen Skala vergleichsweise niedrig aus.
Die Stichprobe mit gultigem Rohwert flr autoritare Fuhrung wurde fur die folgenden Analysen
am Median in die Kategorien 0 = ,,gering™ und 1 = ,,hoch* unterteilt. In Tabelle 99 sind jedoch
zunéchst die Korrelationen (Spearman p) zwischen den Items der EEB und den Rohwerten fiir

autoritére Fuhrung aufgelistet.

Tabelle 99. Korrelationen (Spearman p) der Variablen Autoritdre Fiihrung mit den einzelnen Items der EEB.

Nr. EEB-lItem P Nr. EEB-ltem o] Nr. EEB-Item o]

1  konzentriert® -067 2  aggressiv .182* 3 nervos® J111*
4  korperlich verspannt®® .138* 5  selbstsicher -014 6 zornig .202*
7  aufmerksam® -084 8 leistungsbereit® -087 9 entspannt -.012
10 kérperlich unwoh!® .220* 11 energiegeladen® -066 12 aufgeregt®  .093
13 gelangweilt .144* 14 beschwingt -.078 15 frohlich -.076
16 argerlich .191* 17  zufrieden -.190* 18 angstlich .097*
19 lustig -.018 20 leicht -.063 21 deprimiert 177
22 bedriickt .152* 23 einflussreich® -.066 24 vergnigt -.038
25 betriibt 176*

@Djeses Item gehdrt auch zum WSIB; *p < .001
Signifikante Korrelationen sind praktisch nicht relevant (Jp| <.1) (z. B. ,,dngstlich®) oder sie

sind als geringe Effekte (.1 < |p| < .3) zu interpretieren. Die stdrkste positive Beziehung von
autoritdrer Fithrung besteht mit ,korperlich unwohl“ (p = .220), die stérkste negative mit
,»zufrieden® (p = -.190).
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Tabelle 100. Selegierte Eigenschaftswérter der vollstindigen EEB bei drei Bayes-Selektions-Experimenten (bestes Item, bestes
Paar und bestes Tripel) zur Vorhersage von autoritdrer Fiihrung (0 = gering, 1 = hoch) und deren Korrektklassifikation (k) auf
Grundlage der Trainingsdaten.

Experimente zur Vorhersage von
autoritarer Fiihrung (0 = gering, 1 = hoch),
Eigenschaftsworter der vollstdndigen EEB
CV-Iteration Bestes Item Bestes Paar Bestes Tripel
0 10 9,10 9,17,19
KTraining .593 .611 .694
1 10 9,10 9,11, 24
KTraining .590 .610 .685
2 10 9,10 4,17, 20
Krraining .590 .613 .684
3 10 5,17 917,19
Krraining .586 .607 .690
4 10 5,17 9,17,19
Krraining .595 .612 .690
5 10 10,13 9,17,19
Krraining .597 .613 .698
6 10 5,20 917,19
Krraining .589 .609 .689
7 10 9,10 9,17,19
Krraining .593 .609 .688
8 10 9,10 4,20, 23
KTraining .589 .612 .687
9 10 10, 16 4,9,15
KTraining .594 .613 .686

Stehen samtliche EEB-Items zur Selektion zur Verfiigung, so wird bei den kombinatorischen
Experimenten (Bestes Einzelitem, Bestes Paar und Bestes Tripel) das Item 10 (,,korperlich
unwohl) immer als bestes Einzelitem gewahlt. Dies macht sich in einer perfekten Stabilitét
bemerkbar. Fiir das beste Paar wird das Item 9 (,,entspannt*) hdufig in die Auswahl einbezogen.
Fiir das beste Tripel auch die Items 17 (,,zufrieden*) und 19 (,,lustig*). Die Stabilitdten weisen
jedoch fir diese Experimente auf hohe Varianzen bei der Auswahl der Item-Kombinationen hin
(vgl. Tabelle 100 wund Tabelle 101). Erwartungsgemall nimmt die Trainings-
Korrektklassifikation mit der Anzahl ausgewahlter Items zu.
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berichte

Tabelle 101. Verschiedene Kennwerte zur Beurteilung der Klassifikations-Giite von Modellen auf Grundlage dreier Bayes-
Selektions-Experimente (bestes Item, bestes Paar, bestes Tripel). Gepriift wird die Vorhersage von autoritérer Fiihrung (0 =
gering, 1 = hoch) nach Selektion von Eigenschaftswértern der vollstéindigen EEB als Prédiktoren.

Experimente zur Vorhersage von
autoritarer Fithrung (0 = gering, 1 = hoch),
Eigenschaftsworter der vollstdndigen EEB

Bestes Item Bestes Paar Bestes Tripel
Korrektklassifikation gegeniiber Konstante
Kev .588 .541 .503
Kcv - Kkonst .088 .041 .003
SD[Kev - Kkonst] .019 .019 .020
95 %-Cl[Kcv - Kkonst] [.051, .126] [.003, .079] [-.035, .041]
p[Stichprobe S: Kkonst > Kev] <.001 .017 437
Korrektklassifikation gegeniiber Hughes-Schdtzung
KHughes .730 .739 .699
KHughes - Kcv 141 .198 .195
SD[Krughes - Kev] .018 .018 .019
plKlassifikator: Kuughes < Kcv] <.001 <.001 <.001

Stabilitét der Menge selegierter Eigenschaftswoérter

Stabilitat 1.000 244 333
Trainings-Test-Drift der Korrektklassifikation

Krraining .592 611 .689

| Kev - Krraining| .003 .070 .186

SD[ | Kev - Krraining | ] .019 .019 .019

plgroRere Differenz] .863 <.001 <.001

Auswertung der Vier-Felder-Tafel

Cramers ¢ 179 .085 .005

X*(1) 42,76 9,66 0,03

px3(1) > X3(1)] <.001 .002 .854

Vierfeldertafel 1 0 z 1 0 z 1 0 z

(Zeilen: Messwerte, 1| 345 325 | 670 271 397 | 668 281 354 | 635

Spalten: Vorhersage) 0 | 227 444 | 671 | 217 453 | 670 | 283 364 | 647
£ | 572 | 769 | 1341 | 488 | 850 | 1338 | 564 | 718 | 1282

Die Cross-Validation-Korrektklassifikationen fallen insgesamt mit Werten zwischen .5 und

.6 sehr niedrig aus. Nur jene fur das Beste Einzelitem unterscheidet sich signifikant von der zu

erwartenden Korrektklassifikation von .500 bei konstanter Zuordnung. Alle drei Cross-

Validation-Korrektklassifikationen sind geringer,

als die entsprechenden Trainings-
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Korrektklassifikationen. Bei der VVorhersage ist eine Verschiebung hin zu Klasse 0 (,,geringe

autoritdre Fiilhrung™) zu beobachten (vgl. Tabelle 101).

Tabelle 102. Selegierte Eigenschaftswérter des WSIB bei drei Bayes-Selektions-Experimenten (bestes Item, bestes Paar und
bestes Tripel) zur Vorhersage von autoritdrer Fiihrung (0 = gering, 1 = hoch) und deren Korrektklassifikation (k) auf Grundlage
der Trainingsdaten.

Experimente zur Vorhersage von
autoritarer Fiihrung (0 = gering, 1 = hoch),
Eigenschaftsworter des WSIB
CV-Iteration Bestes Item Bestes Paar Bestes Tripel
0 10 10, 23 7,10,11
Krraining .593 .608 .655
1 10 10, 23 7,10, 11
Krraining .590 .605 .658
2 10 7,10 7,10, 11
Krraining .590 .603 .656
3 10 10, 23 1,4,23
Krraining .586 .602 .655
4 10 10, 23 7,10,11
Krraining .595 .608 .659
5 10 10, 23 7,10, 11
Krraining .597 .609 .664
6 10 10, 23 1,4,10
KTraining .589 .603 .653
7 10 4,10 7,10,11
Krraining .593 .604 .659
8 10 10, 23 7,10,11
Krraining .589 .603 .655
9 10 10,11 7,10, 11
KTraining .594 .607 .658

Stehen nur die Items des WSIB fiir die Selektion zur Verfiigung, so ergeben sich etwas
stabilere Item-Kombinationen uber die Cross-Validation-Iterationen hinweg (vgl. Tabelle 102
und Tabelle 103). Als bestes Einzelitem wird wiederum durchgehend Item 10 (,,korperlich
unwohl) ausgewihlt. Item 23 (,,einflussreich®) und Item 7 (,,aufmerksam‘) kommen im besten
Paar und im besten Tripel zusatzlich haufig vor. Das beste Tripel umfasst darliber hinaus oft
das Item 11 (,energiegeladen®) (vgl. Tabelle 102). Die Rangfolge der Item-Kombinationen
bezlglich der Trainings-Korrektklassifikation entspricht jener bei Verwendung der

vollstdndigen EEB.
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Tabelle 103. Verschiedene Kennwerte zur Beurteilung der Klassifikations-Giite von Modellen auf Grundlage dreier Bayes-
Selektions-Experimente (bestes Item, bestes Paar, bestes Tripel). Gepriift wird die Vorhersage von autoritérer Fiihrung (0 =
gering, 1 = hoch) nach Selektion von Eigenschaftswértern des WSIB als Prédiktoren.

Experimente zur Vorhersage von
autoritarer Fiihrung (0 = gering, 1 = hoch),
Eigenschaftsworter des WSIB

Bestes Item Bestes Paar Bestes Tripel

Korrektklassifikation gegeniiber Konstante

Kev .589 .569 .568
Kcv - Kkonst .089 .069 .068
SD[Kev - Kkonst] .019 .019 .019

95 %-Cl[Kcv - Kkonst] [.051, .126] [.031, .107] [.030, .106]
p[Stichprobe S: Kkonst > Kev] <.001 <.001 <.001

Korrektklassifikation gegeniiber Hughes-Schdtzung

KHughes .730 .739 .699
KHughes - Kcv 141 .169 131
SD[Kughes - Kcv] .018 .018 .019
plKlassifikator: Kuughes < Kcv] <.001 <.001 <.001

Stabilitét der Menge selegierter Eigenschaftswoérter

Stabilitat 1.000 467 .622

Trainings-Test-Drift der Korrektklassifikation

Krraining .592 .605 .657
| Kev - Krraining| .003 .036 .089
SD[ | Kev - Krraining | ] .019 .019 .019
plgroRere Differenz] .875 .058 <.001

Auswertung der Vier-Felder-Tafel

Cramers ¢ 179 .140 136

X4(1) 43,13 26,02 23,77

px3(1) > X3(1)] <.001 <.001 <.001

Vierfeldertafel 1 0 z 1 0 z 1 0 z

(Zeilen: Messwerte, 1346 325 | 671 [340 329 | 669 | 271 360 ( 631

Spalten: Vorhersage) 0| 227 444 | 671 | 247 421 | 668 | 195 458 | 653
£ | 573 | 769 | 1342 | 587 | 750 | 1337 | 466 | 818 | 1284

Alle drei Cross-Validation-Korrektklassifikationen sind signifikant gegenliber konstanter
Zuordnung. Dies zeigt sich auch in der Vierfeldertafel. Bei der Einschrankung auf das WSIB
sind diese  Korrektklassifikationen  ebenfalls  niedriger, als die  Trainings-
Korrektklassifikationen und weisen hohe Differenzen um .150 zur theoretisch bestmdglichen
Korrektklassifikationen auf (vgl. Tabelle 103).
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Tabelle 104. Selegierte Eigenschaftswérter der vollsténdigen EEB bei drei Selektions-Experimenten (Bindrlogistische
Regression, Sequential Forward Floating Selection [BLR/SFS], Bayes-Klassifikation, SFS [Bayes/SFS] und Bayes-Klassifikation,
Sequential Forward Floating Selection [Bayes/SFFS]) zur Vorhersage von autoritdrer Fiihrung (0 = gering, 1 = hoch) und deren
Korrektklassifikation (k) auf Grundlage der Trainingsdaten.

Experimente zur Vorhersage von
autoritdrer Fiihrung (0 = gering, 1 = hoch),
Eigenschaftsworter der vollstiandigen EEB

CV-Iteration BLR/SFS Bayes/SFS Bayes/SFFS
0 10 10 10

Krraining .589 .589 .589
1 10 1,10, 17, 25 10

Kraining .597 .609 .597
2 10 10 10

Kraining .583 .583 .583
3 10 7,9,10,13,17, 20,21 17

Krraining .587 .664 .572
4 10 10,13 17

Krraining .599 .600 .577
5 10 10 10

Kraining .594 .594 .594
6 10 10 10

Kraining .592 .592 .592
7 10 10 10

Kraining .588 .588 .588
8 10 10 10

KTraining .587 587 .587
9 10 10 12,16, 17, 20

KTraining .597 .597 .608

Werden Experimente zur heuristischen Selektion von Items aus der vollstdndigen EEB
durchgefuhrt (Sequential Forward Selection [SFS], Sequential Forward Floating Selection
[SFFS]), so nimmt die Stabilitdt gegeniiber kombinatorischen Verfahren deshalb zu, weil
iiberwiegend Item 10 (,,korperlich unwohl*) als einziges Item ausgewéhlt wird (Tabelle 86 und
Tabelle 105). Nur in drei Fallen werden mehrere EEB-Items ausgewahlt. Auf Grund der
Trainings-Korrektklassifikationen lasst sich aus demselben Grunde kein Algorithmus als
uberlegen identifizieren (Tabelle 86 und Tabelle 105).
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Tabelle 105. Verschiedene Kennwerte zur Beurteilung der Klassifikations-Glite von Modellen auf Grundlage dreier Selektions-
Experimente (Bindrlogistische Regression, Sequential Forward Floating Selection [BLR/SFS], Bayes-Klassifikation, SFS
[Bayes/SFS] und Bayes-Klassifikation, Sequential Forward Floating Selection [Bayes/SFFS]). Gepriift wird die Vorhersage von
autoritdrer Fiihrung (0 = gering, 1 = hoch) nach Selektion von Eigenschaftswértern der vollstindigen EEB als Prddiktoren.

Experimente zur Vorhersage von
autoritarer Fihrung (0 = gering, 1 = hoch),
Eigenschaftsworter der vollstindigen EEB

BLR/SFS Bayes/SFS Bayes/SFFS
Korrektklassifikation gegeniiber Konstante
Kev .591 .597 .602
Kev - Konst .091 .096 101
SD[Kev - Kkonst] .019 .019 .019
95 %-Cl[Kcv - Kkonst] [.053,.129] [.059, .134] [.064, .139]
p[Stichprobe S: Kkonst > Kev] <.001 <.001 <.001

Stabilitdt der Menge selegierter Eigenschaftswérter

Stabilitat 1.000 467 .489

Trainings-Test-Drift der Korrektklassifikation

Kraining 591 .600 .589

| Kev - Krraining| .000 .004 .013

SD[ | Kev - Krraining | ] .019 .019 .019

plgroRere Differenz] 1.00 .844 490

Auswertung der Vier-Felder-Tafel

Cramers ¢ .184 .197 .206

X*(1) 45,62 51,82 57,00

px3(1) > X3(1)] <.001 <.001 <.001

Vierfeldertafel 1 0 z 1 0 z 1 0 z

(Zeilen: Messwerte, 1 (349 321 | 670 [ 355 314 | 669 | 349 321 | 670

Spalten: Vorhersage) 0| 227 444 | 671 | 225 445 | 670 | 213 458 [ 671
Z | 576 | 765 | 1341 | 580 | 759 | 1339 | 562 | 779 | 1341

Im Gegensatz zu den kombinatorischen Experimenten fuhren nun alle Algorithmen zu
signifikant besseren Cross-Validation-Korrektklassifikationen im Vergleich zur konstanten
Zuordnung.  Bayes-Klassifikation (SFFS) erzielt die hochste Cross-Validation-
Korrektklassifikation, Bayes-Klassifikation (SFS) die hdchste Trainings-Korrektklassifikation.
Die Unterschiede zwischen Cross-Validation- und Trainings-Korrektklassifikation werden
nicht signifikant. Bei der Vorhersage ist eine Verschiebung hin zur Klasse 0 (,,geringe autoritdre

Fiithrung®) zu beobachten (Tabelle 105).
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Tabelle 106. Selegierte Eigenschaftsworter des WSIB bei drei Selektions-Experimenten (Bindrlogistische Regression, Sequential
Forward Floating Selection [BLR/SFS], Bayes-Klassifikation, SFS [Bayes/SFS] und Bayes-Klassifikation, Sequential Forward
Floating Selection [Bayes/SFFS]) zur Vorhersage von autoritdrer Fiihrung (0 = gering, 1 = hoch) und deren Korrektklassifikation
(«) auf Grundlage der Trainingsdaten.

Experimente zur Vorhersage von
autoritdrer Fiihrung (0 = gering, 1 = hoch),
Eigenschaftsworter des WSIB

CV-Iteration BLR/SFS Bayes/SFS Bayes/SFFS
0 10 10 10

Krraining .576 .589 .589
1 10 10 3,4,8,23

KTraining 571 .597 578
2 10 10 10

Kraining .572 .583 .583
3 10 10 10

Krraining .571 .587 .587
4 10 10 4

Krraining .566 .599 .558
5 10 1,3,7,8,10 1,3,4,8

Kraining .579 .606 .572
6 4 10 10

Kraining .565 .592 .592
7 10 1,7,8,10,23 10

Kraining .573 .606 .588
8 10 10 10

KTraining .569 587 .587
9 10 1, 10, 23 3,4,7,8

KTraining .563 .597 .582

Werden die auswéhlbaren Items auf das WSIB eingeschrankt, dann fuhrt binérlogistische
Regression in allen Cross-Validation-Iterationen zur Auswahl von Einzelitems (meist Item 10,
,korperlich unwohl*). Bei Bayes-Klassifikation kommt es nun in sechs Féllen zu der Auswahl
von mehreren Items. Eine Systematik bei der Auswahl der zusétzlichen Items I&sst sich nicht
ausmachen. Die ermittelten Trainings-Korrektklassifikationen sind vergleichbar mit jenen, die
bei Zugrundelegung der vollstdndigen EEB erzielt werden. Hinsichtlich der Trainings-
Korrektklassifikationen hebt sich keines der eingesetzten Algorithmen besonders hervor, wobei
Bayes-Klassifikation (SFS) zu tendenziell héheren Trainings-Korrektklassifikationen fihrt
(Tabelle 106 und Tabelle 107).
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Tabelle 107. Verschiedene Kennwerte zur Beurteilung der Klassifikations-Glite von Modellen auf Grundlage dreier Selektions-
Experimente (Bindrlogistische Regression, Sequential Forward Floating Selection [BLR/SFS], Bayes-Klassifikation, SFS
[Bayes/SFS] und Bayes-Klassifikation, Sequential Forward Floating Selection [Bayes/SFFS]). Gepriift wird die Vorhersage von
autoritdrer Fiihrung (0 = gering, 1 = hoch) nach Selektion von Eigenschaftswértern des WSIB als Prddiktoren.

Experimente zur Vorhersage von
autoritarer Fiihrung (0 = gering, 1 = hoch),
Eigenschaftsworter des WSIB

BLR/SFS Bayes/SFS Bayes/SFFS
Korrektklassifikation gegeniiber Konstante
Kev .564 .598 .602
Kev - Konst .063 .098 101
SD[Kev - Kkonst] .018 .019 .019
95 %-Cl[Kcv - Kkonst] [.027,.099] [.060, .135] [.064, .139]
p[Stichprobe S: Kkonst > Kev] <.001 <.001 <.001

Stabilitdt der Menge selegierter Eigenschaftswérter

Stabilitat .800 467 333

Trainings-Test-Drift der Korrektklassifikation

Kraining .570 .594 .582

| Kev - Krraining| .007 .004 .020

SD[ | Kev - Krraining | ] .018 .019 .019

p[grofRere Differenz] .710 .847 291

Auswertung der Vier-Felder-Tafel

Cramers ¢ .128 .199 .206

X*(1) 24,14 52,93 56,74

px3(1) > X3(1)] <.001 <.001 <.001

Vierfeldertafel 1 0 z 1 0 z 1 0 z

(Zeilen: Messwerte, 1 (371 365 | 736 |[346 324 | 670 | 354 316 | 670

Spalten: Vorhersage) 0| 277 458 | 735 | 215 456 | 671 | 218 453 ( 671
2 | 648 | 823 | 1471 | 561 | 780 | 1341 | 572 | 769 | 1341

Die Cross-Validation-Korrektklassifikationen sind auch hier (WSIB) fur alle drei
Algorithmen signifikant besser gegenuber konstanter Zuordnung und identisch bzw.
geringfugig besser, als bei Zugrundelegung der vollstandigen EEB. Das beste Ergebnis erzielt
Bayes-Klassifikation (SFFS). Die entsprechende Cross-Validation-Korrektklassifikation

ubertrifft die Trainings-Korrektklassifikation, wenn auch nicht signifikant (vgl. Tabelle 107).
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Tabelle 108. Bootstrap-Experimente zur Auswahl geeigneter Bayes-Klassifikatoren. Es wurden je Item-Set 1000 Experimente
mit Zufallsstichproben vom Umfang N = 100 durchgefiihrt. Die Modelle dienen zur Vorhersage von autoritdrer Fiihrung (0 =
gering, 1 = hoch). Fett markiert ist das geeignetste Item-Set aus der vollstéindigen EEB sowie aus dem Screening (WSIB).

Items KBootstrap SD[Ksootstrap] KHughes = KBootstrap EEB wsiB
10 .592 .048 .158 SFS, SFFS, S SFS, SFFS, S
1,10,17, 25 .688 .048 .062 SFS
7,9,10,13,17, 20, 21 918 .027 -.168 SFS

10, 13 .608 .049 142 SFS, P

17 .578 .050 172 SFFS

12,16, 17, 20 .743 .044 .007 SFFS

9,10 .604 .047 .146 P

5,17 .605 .049 .145 P

5,20 .599 .050 151 P

10, 16 .604 .048 .146 P

9,17, 19 .681 .046 .069 T

9,11,24 .673 .048 .077 T

4,17,20 .670 .047 .080 T

4,20, 23 .672 .046 .078 T

4,9, 15 .676 .046 .074 T

1,3,7,8,10 .742 .043 .008 SFS
1,7,8,10,23 .769 .042 -.019 SFS
1, 10, 23 .639 .048 A11 SFS
3,4,8,23 .710 .044 .040 SFFS
4 557 .050 .193 SFFS
1,3,4,8 .690 .046 .060 SFFS
3,4,7,8 .691 .046 .059 SFFS
10, 23 .600 .048 .150 P
7,10 .602 .049 .148 P
4,10 .599 .048 151 P
10,11 .597 .048 .153 P
7,10,11 .651 .050 .099 T
1,4,23 .646 .047 .104 T
1,4,10 .652 .049 .098 T

Anmerkungen: Kgootstrap = BoOtstrap-Korrektklassifikation, Kuyghes = .750 = Hughes-Schatzung fiir einen
optimalen Klassifikator, S = bestes Einzel-Iltem, P = bestes Item-Paar, T = bestes Item-Tripel, SFS =
Sequential Forward Selection, SFFS = Sequential Forward Floating Selection
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Tabelle 109. Evaluations-Kennwerte des besten Item-Sets zur personenbezogenen Vorhersage von autoritdrer Fiihrung (0 =
gering, 1 = hoch) mittels Items aus der vollstdndigen EEB sowie des WSIB.

EEB WSIB
Items aufgeregt konzentriert
argerlich nervos
zufrieden aufmerksam
leicht leistungsbereit
korperlich unwohl
Bootstrap-Korrektklassifikation
KBootstrap 743 742
SD[KBQotstrap] .044 .043
95 %-Cl[Kgootstrap] [.655, .830] [.657, .826]
Vergleich EEB vs. WSIB
AKBootstrap .001
SD[AKBootstrap] .062
95 %'CI[AKBQotstrap] [‘.120, .122]
p[AKBootstrap < 0] 494

Vergleich mit optimaler Korrektklassifikation Kuughes = .75 nach Hughes

KHughes = KBootstrap
SD[KHughes - KBootstrap]
95 %-Cl[KHughes - Ksootstrap]

p[KHughes < KBootstrap]

.007 .008
.044 .043
[-.080, .095] [-.076, .093]
434 423

Auswertung der Vier-Felder-Tafel

Cramers ¢ .499 484

X*(1) 24886,74 23453,39

px3(1) > X3(1)] <.001 <.001

Vierfeldertafel 1 0 p) 1 0 z

(Zeilen: Messwerte, 1| 31569 18602 50171 35470 14578 50048

Spalten: Vorhersage) |0 7138 42691 49829 11237 38642 49879
Z| 38707 61293 100000 46707 53220 99927

Korrekturfaktor c| 1,29 0,813 1,072 0,937

Bei Bootstrap-Experimenten zur \orhersage von autoritdrer Fihrung wird fir die

vollstdandige EEB die Item-Kombination 12: ,,aufgeregt®, 16: ,,argerlich®, 17: ,,zufrieden®, 20:

,»leicht™ endgiiltig ausgewihlt. Dieses Modell weist eine Bootstrap-Korrektklassifikation von

743 auf. Fur das WSIB ist es die Item-Kombination 1: ,konzentriert”, 3: ,nervos®, 7:

saufmerksam®, 8: ,leistungsbereit“ und 10: ,korperlich unwohl“ mit einer Bootstrap-

Korrektklassifikation von .742. Beide Bootstrap-Korrektklassifikationen unterscheiden sich

nicht signifikant untereinander und von der theoretisch bestmdglichen Korrektklassifikation
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nach Hughes (1968) (Tabelle 108 und Tabelle 109). Die mittleren Fehler bei der VVorhersage
der Wahrscheinlichkeit von Klasse 1 liegen fur beide Instrumente im Promillebereich. Das 99,8
%-Konfidenzintervall fiir diese VVorhersage umfasst einen Bereich von etwa 33 % bis 37 %. Die
mittleren Fehler bei der Vorhersage von Erwartungswerten sind nahe Null. Hier umfasst das
99,8 %-Konfidenzintervall einen Bereich von etwa 0,5 Skalenpunkten. Dies entspricht 12,5 %
der Gesamtskala, die von 0 bis 4 reicht. Werden Vorhersagen von autoritérer Flihrung bei
Bootstrap-Experimenten fur 1000 zufallige Stichproben mit einem Umfang von je 100
Instanzen durchgefiihrt, so kann mit einer Wahrscheinlichkeit von .682 (vollstandige EEB)
bzw. .680 (WSIB) korrekt vorhergesagt werden, ob diese tiber- oder unterdurchschnittlich hoch
fiir eine Stichprobe ausgeprégt ist (Tabelle 110).

Tabelle 110. Evaluative Kennwerte des besten Item-Sets zur stichprobenbezogenen Vorhersage von autoritdrer Fiihrung (0 =
gering, 1 = hoch) mittels Items aus der vollstindigen EEB sowie des WSIB. Mittels Bootstrapping wurden 1000 Stichproben des
Umfangs N = 100 gezogen. Dargestellt sind die mittleren Vorhersagefehler und ihre Standardabweichungen fiir die
Wahrscheinlichkeit der Klasse 1 sowie fiir Erwartungswerte. Ausgewertet wurde aufierdem die Wahrscheinlichkeit, mit der
der Schluss von vorhergesagter Uber- oder Unterschreitung der Basisrate (50 %) fiir die Klasse 1 auf die entsprechende
gemessene Uber- oder Unterschreitung zuléissig ist.

EEB WSIB
Items aufgeregt konzentriert
argerlich nervos
zufrieden aufmerksam
leicht leistungsbereit

korperlich unwohl

Mittlere Vorhersagefehler

(e(my)) .002 .005
o(e(my)) .059 .052
(e(w)) 0,003 0,003
o(e(w) 0,085 0,080

Bootstrap-Korrektklassifikation fiir Stichproben
KBootstrap .682 .680

Auswertung der Vier-Felder-Tafel

Cramers ¢ .364 .359

X*(1) 132,62 129,08

phA(1) > X3(1)] <.001 <.001

Vierfeldertafel 1 0 2 1 0 z

(Zeilen: Messwerte, 1 347 152 499 321 154 475

Spalten: Vorhersage) 0| 166 335 501 166 359 525
2 513 487 1000 487 513 1000
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A3.8 BEDEUTUNG VON ANERKENNUNG UND WERTSCHATZUNG
Bedeutung von Anerkennung und Wertschatzung ist eine Teilskala des Fragebogens zu

Fuhrung und Zusammenarbeit (FFZ; Scherrer & Wieland, 2006; Wieland & Scherrer, 2007;
Wieland, Winizuk & Hammes, 2009). Mit den zugehdrigen beiden Items wird gefragt, wieviel
Bedeutung Anerkennung und Wertschéatzung durch die Fihrungskraft fiir die Beschéftigten
haben (z. B. ,,Anerkennung und Wertschitzung durch unsere Fiihrungskraft ist mir wichtig®).
Die Items sind auf einer flinfstufigen Skala zu beantworten (0 = "Trifft gar nicht zu" bis 4 =
"Trifft immer zu™). Der Rohwert dieser Variablen ergibt sich durch Mittelwertbildung. In

Tabelle 111 sind die deskriptiv-statistischen Kennwerte dieser Variablen zusammengefasst.

Tabelle 111. Deskriptiv-statistische Kennwerte der Variablen Bedeutung von Anerkennung und Wertschdtzung.

N Modus Median M SD Min Max Uo J7N

1342 3,00 3,00 2,93 0,94 0,00 4,00 2,24 3,63
Die zentralen Mafe (Modus, Median und Mittelwert [M]) weisen vergleichbare Werte auf

und sind vergleichsweise hoch auf der fiinfstufigen Skala angesiedelt. Die Stichprobe mit
gultigem Rohwert fiir Bedeutung von Anerkennung und Wertschdtzung wurde fur die
folgenden Analysen am Median in die Kategorien 0 = ,,gering* und 1 = ,,hoch* unterteilt. In
Tabelle 112 sind jedoch zunéchst die Korrelationen (Spearman p) zwischen den Items der EEB

und den Rohwerten fur Bedeutung von Anerkennung und Wertschatzung aufgelistet.

Tabelle 112. Korrelationen (Spearman p) der Variablen Bedeutung von Anerkennung und Wertschdtzung mit den einzelnen
Items der EEB.

Nr. EEB-ltem [o} Nr. EEB-ltem P Nr. EEB-ltem P

1 konzentriert® .165* 2 aggressiv -047 3 nervos® .066
4  korperlich verspannt®® .037 5 selbstsicher .082 6 zornig -.015
7  aufmerksam® .218* 8  leistungsbereit® .246* 9  entspannt .133*
10 kérperlich unwoh!® -.038 11 energiegeladen® .095* 12 aufgeregt®  .068
13 gelangweilt -.075 14 beschwingt .074 15 frohlich .124%*
16 argerlich -.035 17 zufrieden .139* 18 angstlich .022
19 lustig .077 20 leicht .146* 21 deprimiert -.007
22 bedriickt .002 23 einflussreich® .097* 24 vergnigt .060
25 betriibt -.003

@Djeses Item gehdrt auch zum WSIB; *p < .001
Die signifikanten Korrelationen sind durchgehend positiv und sind praktisch nicht

bedeutsam (|p| <.1) (,,energiegeladen®, ,,einflussreich®) oder als kleine Effekte (.1 <|p| <.3) zu
interpretieren. Die hochste Korrelation besteht mit , leistungsbereit™ (p = .246), gefolgt von

maufmerksam* (p = .218).
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Tabelle 113. Selegierte Eigenschaftswérter der vollstindigen EEB bei drei Bayes-Selektions-Experimenten (bestes Item, bestes
Paar und bestes Tripel) zur Vorhersage von Bedeutung von Anerkennung und Wertschdétzung (0 = gering, 1 = hoch) und deren
Korrektklassifikation (k) auf Grundlage der Trainingsdaten.

Experimente zur Vorhersage von
Bedeutung von Anerkennung und Wertschatzung (0 = gering, 1 = hoch),
Eigenschaftsworter der vollstdndigen EEB

CV-Iteration Bestes Item Bestes Paar Bestes Tripel
0 8 8,20 11,15, 20

Kraining .607 .642 .704
1 8 8,9 5,9,20

KTraining 615 646 711
2 8 8,20 59,17

Krraining .613 .648 .706
3 8 8,9 5,9,20

Kraining .608 .640 .704
4 8 8,9 5,9,17

Kraining .610 .646 .706
5 8 8,9 5,924

Kraining .623 .654 .707
6 8 8,9 11,15, 20

Krraining .607 .643 .703
7 8 8,9 8,920

Kraining .607 .644 .704
8 8 8,9 5,9,17

KTraining .613 .649 .707
9 8 8,20 5, 20, 24

KTraining .617 .646 .707

Stehen samtliche EEB-Items zur Selektion zur Verfiigung, so ergeben sich bei den
kombinatorischen Experimenten (Bestes Einzelitem, Bestes Paar und Bestes Tripel) stabile
Item-Kombinationen. Als bestes Einzelitem wird durchgehend Item 8 (,,leistungsbereit®)
gewdhlt. Beim besten Paar kommt in sieben Féllen Item 9 (,,entspannt®) hinzu. Das beste Tripel
weist in sechs Fillen die Items 5 (,,selbstsicher*) und 9 (vgl. Tabelle 113 und Tabelle 114) auf.
ErwartungsgemaR geht mit steigender Anzahl ausgewéhlter Items eine steigende Trainings-

Korrektklassifikation einher.
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Tabelle 114. Verschiedene Kennwerte zur Beurteilung der Klassifikations-Giite von Modellen auf Grundlage dreier Bayes-
Selektions-Experimente (bestes Item, bestes Paar, bestes Tripel). Gepriift wird die Vorhersage von Bedeutung von
Anerkennung und Wertschdtzung (0 = gering, 1 = hoch) nach Selektion von Eigenschaftswértern der vollstidndigen EEB als

Prédiktoren.
Experimente zur Vorhersage von
Bedeutung von Anerkennung/Wertschatzung (0 = gering, 1 = hoch),
Eigenschaftsworter der vollstiandigen EEB
Bestes Item Bestes Paar Bestes Tripel
Korrektklassifikation gegeniiber Konstante
Kev .612 .603 .532
Kcv - Kkonst 112 .103 .032
SD[Kev - Kkonst] .019 .019 .020
95 %-Cl[Kcv - Kkonst] [.075, .150] [.066, .141] [-.006, .070]
p[Stichprobe S: Kkonst > Kev] <.001 <.001 .050
Korrektklassifikation gegeniiber Hughes-Schétzung
KHughes .730 .739 .699
KHughes - Kcv 117 .135 .166
SD[KHughes - Kev] .018 .018 .019
plKlassifikator: Kuughes < Kcv] <.001 <.001 <.001
Stabilitdt der Menge selegierter Eigenschaftswérter
Stabilitat 1.000 .533 111
Trainings-Test-Drift der Korrektklassifikation
Kraining .612 .646 .706
| Kev - Krraining | .000 .042 174
SD[ | Kev - Krraining | ] .019 .019 .019
plgroRere Differenz] .981 .023 <.001
Auswertung der Vier-Felder-Tafel
Cramers ¢ .225 .208 .064
X*(1) 67,65 57,78 5,25
pIx3(1) > X¥(1)] <.001 <.001 .022
Vierfeldertafel 1 0 p) 1 0 2 1 0 2
(Zeilen: Messwerte, 1| 424 247 671 433 236 669 342 300 642
Spalten: Vorhersage) 0| 273 397 670 295 375 670 299 339 638
(697 | 644 | 1341 | 728 | 611 | 1339 | 641 | 639 | 1280

Die beste Cross-Validation-Korrektklassifikation (Anwendung der VVorhersagemodelle auf

ungesehene Daten) erzielt das beste Einzelitem. Diese liegt mit .612 tberzuféllig tiber dem zu

erwartenden Ergebnis von .500 bei konstanter Zuordnung. Das wird auch durch die

Vierfeldertafel bestétigt. Die theoretisch bestmogliche Korrektklassifikation wird mit einer
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Differenz von .117 signifikant verfehlt. Die Trainings-Korrektklassifikation ist identisch mit
der Cross-Validation-Korrektklassifikation (vgl. Tabelle 114).

Tabelle 115. Selegierte Eigenschaftswérter des WSIB bei drei Bayes-Selektions-Experimenten (bestes Item, bestes Paar und
bestes Tripel) zur Vorhersage von Bedeutung von Anerkennung und Wertschdtzung (0 = gering, 1 = hoch) und deren
Korrektklassifikation (k) auf Grundlage der Trainingsdaten.

Experimente zur Vorhersage von
Bedeutung von Anerkennung und Wertschatzung (0 = gering, 1 = hoch),
Eigenschaftsworter des WSIB

CV-Iteration Bestes Item Bestes Paar Bestes Tripel
0 8 8,11 8,11,23

Krraining .607 .620 .670
1 8 8,10 3,8,23

Kraining .615 .628 .667
2 8 8,10 4,8,23

Kraining .613 .627 .665
3 8 3,8 4,7,11

Krraining .608 .623 .669
4 8 8,10 1,3,11

Kraining .610 .623 .666
5 8 8,10 4,8,11

Kraining .623 .634 .673
6 8 8,11 4,8, 11

KTraining .607 .623 .669
7 8 4,8 4,8,11

Kraining .607 .625 .671
8 8 8,10 8,11,23

Kraining .613 .627 .666
9 8 8,10 4,8,11

KTraining .617 .627 .670

Bei Einschrankung auswahlbarer Items auf das WSIB ergeben sich weniger stabile Item-
Kombinationen: Als bestes Einzelitem wird wieder durchgehend Item 8 (,,leistungsbereit)
gewdhlt. Beim besten Paar kommt in sechs Fillen das Item 10 (,,korperlich unwohl®) hinzu.
Beim besten Tripel ist keine Item-Kombination besonders hdufig (vgl. Tabelle 115). Die
Trainings-Korrektklassifikationen steigen in der Reihenfolge bestes Einzelitem, bestes Paar
und bestes Tripel. In der gleichen Reihenfolge nehmen die Stabilitaten der Item-Kombinationen
ab (Tabelle 115 und Tabelle 116).
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Tabelle 116. Verschiedene Kennwerte zur Beurteilung der Klassifikations-Giite von Modellen auf Grundlage dreier Bayes-
Selektions-Experimente (bestes Item, bestes Paar, bestes Tripel). Gepriift wird die Vorhersage von Bedeutung von
Anerkennung und Wertschdétzung (0 = gering, 1 = hoch) nach Selektion von Eigenschaftswértern des WSIB als Prédiktoren.

Experimente zur Vorhersage von
Bedeutung von Anerkennung/Wertschatzung (0 = gering, 1 = hoch),
Eigenschaftsworter des WSIB

Bestes Item

Bestes Paar

Bestes Tripel

Korrektklassifikation gegeniiber Konstante

Kev

Kcv - Kkonst

SD[Kev - Kkonst]

95 %-Cl[Kcv - Kkonst]
p[Stichprobe S: Kkonst > Kev]

.612
112
.019
[.074, .149]
<.001

.576
.076
.019
[.038, .113]
<.001

533
.033
019
[-.005, .071]
044

Korrektklassifikation gegentiber Hughes-Schétzung

KHughes .730 739 .699

Khughes - Kcv 118 .163 .165

SD[KHughes - Kev] .018 .018 .019

plKlassifikator: Kuughes < Kcv] <.001 <.001 <.001

Stabilitdt der Menge selegierter Eigenschaftswérter
Stabilitat 1.000 .356 .156
Trainings-Test-Drift der Korrektklassifikation

Kraining .612 .625 .669

| Kev - Krraining | .000 .050 136

SD[ | Kev - Krraining | ] .019 .019 .019

plgroRere Differenz] 1.00 .008 <.001

Auswertung der Vier-Felder-Tafel

Cramers ¢ 224 .152 .066

X3(1) 67,17 30,70 5,71

phA(1) > X3(1)] <.001 <.001 .017

Vierfeldertafel 1 0 z 1 0 z 1 0 z

(Zeilen: Messwerte, 1| 424 247 671 422 249 671 339 313 652

Spalten: Vorhersage) 0| 274 397 671 318 347 665 294 354 648
£| 698 | 644 | 1342 | 740 | 596 | 1336 | 633 | 667 | 1300

Wie bei der Auswahl

aus der vollstandigen

EEB weist auch hier (WSIB) das beste

Einzelitem die hochste Cross-Validation-Korrektklassifikation auf. Diese ist identisch mit der

entsprechenden Trainings-Korrektklassifikation und signifikant kleiner als die theoretisch

bestmdgliche Korrektklassifikation. Dennoch ist sie signifikant besser, als bei konstanter
Zuordnung (vgl. Tabelle 116).
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Tabelle 117. Selegierte Eigenschaftswérter der vollstindigen EEB bei drei Selektions-Experimenten (Bindrlogistische
Regression, Sequential Forward Floating Selection [BLR/SFS], Bayes-Klassifikation, SFS [Bayes/SFS] und Bayes-Klassifikation,
Sequential Forward Floating Selection [Bayes/SFFS]) zur Vorhersage von Bedeutung von Anerkennung und Wertschétzung (0
=gering, 1 = hoch) und deren Korrektklassifikation (k) auf Grundlage der Trainingsdaten.

Experimente zur Vorhersage von
Bedeutung von Anerkennung und Wertschatzung (0 = gering, 1 = hoch),
Eigenschaftsworter der vollstindigen EEB

CV-Iteration BLR/SFS Bayes/SFS Bayes/SFFS
0 56,7,8,9,11,14,15,17, |5,8,9, 20 1,5,9,12,20
18, 20, 22, 23
KTraining -660 -643 -638
1 5,6,7,8,9,14,17,18,19, |8,9 1,5,9,20
20, 22
KTraining .664 .626 .629
2 1,23,4,5,6,7,8,9,10, |8 8

11,12, 13, 14, 15, 16, 17,
18, 19, 20, 22, 23, 24

KTraining .671 .604 .604

3 1,2,3,4,56,7,89,10, |5,8,9,18,20 1,5,9,20
11,12, 13, 14, 15, 16, 17,
18,19, 20, 21, 22, 23, 25

Kiraining 677 651 621
4 8 8 20
Kiraining 617 617 589
5 5,8,9,14,15,17,18,20, (8,9 1,20
22,23,24
Kiraining 661 623 596
6 3,4,5,6,7,8,9,11, 14, 15,[5, 8,9, 18, 20 5,6,9,20
16,17, 18, 19, 20, 22, 23
Kiraining 663 647 618
7 5,8,9,20 5,8,9, 14, 18, 20 8
Kiraining 638 664 611
8 5,6,8,9,18, 20 5,8,9,18 8
Kiraining 655 635 611
9 5,6,8,9,18, 20 8,9 1,5,9,20
Kiraining 652 616 621

Werden Experimente zur heuristischen Selektion von Items aus der vollstandigen EEB
durchgefiihrt (Sequential Forward Selection [SFS], Sequential Forward Floating Selection
[SFFS]), so nimmt die Stabilitat gegenliber kombinatorischen Verfahren stark ab. Gelegentlich
werden finf oder mehr EEB-Items, manchmal jedoch auch nur ein EEB-Item ausgewéhlt. Dies
kommt besonders haufig bei Bayes-Klassifikation vor. Das Item 8 (,,leistungsbereit™) wird
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besonders haufig in die Auswahl einbezogen bzw. als einziges Item ausgewahlt. Auf Grund der
Trainings-Korrektklassifikationen lasst sich kein Algorithmus als tiberlegen identifizieren, auch
wenn binarlogistische Regression tendenziell hohere Werte erzielt (Tabelle 117 und Tabelle
118).

Tabelle 118. Verschiedene Kennwerte zur Beurteilung der Klassifikations-Giite von Modellen auf Grundlage dreier Selektions-
Experimente (Bindrlogistische Regression, Sequential Forward Floating Selection [BLR/SFS], Bayes-Klassifikation, SFS
[Bayes/SFS] und Bayes-Klassifikation, Sequential Forward Floating Selection [Bayes/SFFS]). Gepriift wird die Vorhersage von
Bedeutung von Anerkennung und Wertschdtzung (0 = gering, 1 = hoch) nach Selektion von Eigenschaftswértern der
vollstdndigen EEB als Prddiktoren.

Experimente zur Vorhersage von
Bedeutung von Anerkennung und Wertschatzung (0 = gering, 1 = hoch),
Eigenschaftsworter der vollstdndigen EEB

BLR/SFS Bayes/SFS Bayes/SFFS

Korrektklassifikation gegeniiber Konstante

Kev .656 .633 .636
Kcv - Kkonst .156 133 136
SD[Kcv - Kkonst] .019 .019 .019

95 %-Cl[Kcv - Kkonst] [.119, .193] [.096, .170] [.099, .173]
p[Stichprobe S: Kkonst > Kev] <.001 <.001 <.001

Stabilitit der Menge selegierter Eigenschaftsworter

Stabilitat .022 111 133

Trainings-Test-Drift der Korrektklassifikation

KTraining .656 .633 .614

| Kev - Krraining| .000 .000 .022

SD[ | Kev - Krraining | ] .018 .019 .019
plgroRere Differenz] .982 .986 231

Auswertung der Vier-Felder-Tafel

Cramers ¢ 313 .267 274

X*(1) 130,96 95,92 100,59
px3(1) > X3(1)] <.001 <.001 <.001
Vierfeldertafel 1 0 z 1 0 z 1 0 z

(Zeilen: Messwerte, 1| 447 224 | 671 409 261 | 670 | 465 206 | 671
Spalten: Vorhersage) |0| 237 = 433 670 230 440 670 282 388 670
| 684 | 657 | 1341 | 639 | 701 | 1340 | 747 | 594 | 1341
Binarlogistische Regression erzielt die hochste Cross-Validation-Korrektklassifikation.

Allerdings weisen die anderen beiden Algorithmen vergleichbar hohe Korrektklassifikationen
auf. Die Trainings-Korrektklassifikationen unterscheiden sich nicht signifikant von den Cross-
Validation-Korrektklassifikationen. Gegeniiber den kombinatorischen Experimenten sind die
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Cross-Validation-Korrektklassifikationen durchgehend besser. Bei der VVorhersage mit Bayes-
Klassifikation (SFFS) ist eine Verschiebung hin zur Klasse 1 (,,hohe Bedeutung von
Anerkennung und Wertschitzung®) zu beobachten (Tabelle 118).

Tabelle 119. Selegierte Eigenschaftsworter des WSIB bei drei Selektions-Experimenten (Bindrlogistische Regression, Sequential
Forward Floating Selection [BLR/SFS], Bayes-Klassifikation, SFS [Bayes/SFS] und Bayes-Klassifikation, Sequential Forward
Floating Selection [Bayes/SFFS]) zur Vorhersage von Bedeutung von Anerkennung und Wertschdtzung (0 = gering, 1 = hoch)
und deren Korrektklassifikation (k) auf Grundlage der Trainingsdaten.

Experimente zur Vorhersage von
Bedeutung von Anerkennung und Wertschatzung (0 = gering, 1 = hoch),
Eigenschaftsworter des WSIB

CV-Iteration BLR/SFS Bayes/SFS Bayes/SFFS
0 8 1,3,8 8

Kraining .603 .617 .615
1 8 8 1,3,7,11, 12,23

Kraining .602 .621 .621
2 8 8 8

Kraining .608 .604 .604
3 8 8 8

Krraining .608 .609 .609
4 8 1,3,7,8,11 8

Krraining .605 .634 .617
5 8 8 1,3,4

KTraining .612 .616 .586
6 8 8 8

KTraining .602 .607 .607
7 8 8 8

Kraining .609 .611 .611
8 8 1,3,8,10,12 1,3,7,11,12

Kraining .599 .628 .607
9 8 1,3,4,7,8,11 8

KTraining .605 .644 .610

Werden die auswéahlbaren Items auf das WSIB eingeschrankt, dann wird eine weniger breite
Varianz ausgewahlter Items deutlich. Im Vordergrund steht auch hier das Item 8
(,,Jleistungsbereit®), das bei allen drei Algorithmen haufig als Einzelitem ausgewéhlt wird. Die
ermittelten Trainings-Korrektklassifikationen sind niedriger als jene, die bei Zugrundelegung
der vollstandigen EEB erzielt werden. Hinsichtlich der Trainings-Korrektklassifikationen hebt

sich keines der eingesetzten Algorithmen besonders hervor (Tabelle 119 und Tabelle 120).
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Tabelle 120. Verschiedene Kennwerte zur Beurteilung der Klassifikations-Glite von Modellen auf Grundlage dreier Selektions-
Experimente (Bindrlogistische Regression, Sequential Forward Floating Selection [BLR/SFS], Bayes-Klassifikation, SFS
[Bayes/SFS] und Bayes-Klassifikation, Sequential Forward Floating Selection [Bayes/SFFS]). Gepriift wird die Vorhersage von
Bedeutung von Anerkennung und Wertschdtzung (0 = gering, 1 = hoch) nach Selektion von Eigenschaftswértern des WSIB als
Prddiktoren.

Experimente zur Vorhersage von
Bedeutung von Anerkennung und Wertschatzung (0 = gering, 1 = hoch),
Eigenschaftsworter des WSIB

BLR/SFS Bayes/SFS Bayes/SFFS

Korrektklassifikation gegenliber Konstante

Kev .605 .625 .626
Kcv - KKonst .105 125 125
SD[Kev - Kkonst] .019 .019 .019

95 %-Cl[Kcv - Kkonst] [.068, .143] [.087, .162] [.088, .163]
p[Stichprobe S: Kkonst > Kev] <.001 <.001 <.001

Stabilitit der Menge selegierter Eigenschaftsworter

Stabilitat 1.000 333 467

Trainings-Test-Drift der Korrektklassifikation

Kraining .605 .619 .609

| Kev - Krraining| .000 .006 .017

SD[ | Kev - Krraining | ] .019 .019 .019
plgroRere Differenz] 1.000 757 .365

Auswertung der Vier-Felder-Tafel

Cramers ¢ 211 .251 .251

X2(1) 59,06 84,68 84,71
px3(1) > X3(1)] <.001 <.001 <.001
Vierfeldertafel 1 0 z 1 0 z 1 0 z

(Zeilen: Messwerte, 1| 417 248 665 441 229 670 415 256 671
Spalten: Vorhersage) |0| 277 388 665 273 397 670 246 424 670
2| 694 | 636 1330 714 | 626 1340 661 | 680 1341
Nur bei Bayes-Klassifikation (SFS und SFFS) wird die Trainings-Korrektklassifikation

durch die Cross-Validation-Korrektklassifikation (bertroffen (jedoch nicht statistisch

bedeutsam). Bayes-Klassifikation (SFS und SFFS) fiihrt zu etwas besseren Cross-Validation-
Korrektklassifikationen, als binérlogistische Regression. Diese Raten unterscheiden sich jedoch
nur geringflgig. Alle Korrektklassifikationen (Training, Cross-Validation, Vierfeldertafel) sind

signifikant besser als bei konstanter Zuordnung (Tabelle 120).
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Tabelle 121. Bootstrap-Experimente zur Auswahl geeigneter Bayes-Klassifikatoren. Es wurden je Item-Set 1000 Experimente
mit Zufallsstichproben vom Umfang N = 100 durchgefiihrt. Die Modelle dienen zur Vorhersage von Bedeutung von
Anerkennung und Wertschétzung (0 = gering, 1 = hoch). Fett markiert ist das geeignetste Iltem-Set aus der vollstéindigen EEB
sowie aus dem Screening (WSIB).

Items KBootstrap SD[KBootstrap] KHughes = KBootstrap EEB WSIB
5,8,9,20 .790 .041 -.040 SFS

8,9 .643 .047 .107 SFS, P

8 611 .050 139 SFS, SFFS, S SFS, SFFS, S
5,8,9,18, 20 .836 .037 -.086 SFS

5,8,9, 14,18, 20 911 .029 -.161 SFS

58,918 .719 .046 .031 SFS

1,5,9,12,20 .859 .036 -.109 SFFS

1,5,9,20 773 .043 -.023 SFFS

20 .590 .049 .160 SFFS

1,20 .613 .049 137 SFFS

5,6,9,20 .761 .042 -.011 SFFS

8, 20 .641 .048 .109 P

11, 15, 20 .695 .047 .055 T

5,9, 20 .699 .047 .051 T

5,9,17 .695 .045 .055 T

5,9, 24 .691 .046 .059 T

8,9, 20 .694 .047 .056 T

5, 20, 24 .692 .044 .058 T

1,38 .648 .046 .102 SFS
1,3,7,8,11 .784 .042 -.034 SFS
1,3,8,10,12 .755 .044 -.005 SFS
1,3,4,7,811 .870 .034 -.120 SFS
1,3,7,11,12,23 .876 .033 -.126 SFFS
1,3,4 .639 .048 111 SFFS
1,3,7,11, 12 792 .040 -.042 SFFS
8,11 .622 .049 .128 P
8,10 .623 .050 127

3,8 621 048 129 P
4,8 .616 .048 134 P
8, 11,23 .661 .048 .089 T
3,8,23 .659 .048 .091 T
4,8, 23 .658 .049 .092 T
4,7,11 .656 .048 .094 T
1,3,11 .654 .048 .096 T
4,8,11 .663 .046 .087 T

Anmerkungen: Kgootstrap = BoOtstrap-Korrektklassifikation, Kuughes = .750 = Hughes-Schatzung fiir einen
optimalen Klassifikator, S = bestes Einzel-ltem, P = bestes Item-Paar, T = bestes Item-Tripel, SFS =
Sequential Forward Selection, SFFS = Sequential Forward Floating Selection
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Tabelle 122. Evaluations-Kennwerte des besten Item-Sets zur personenbezogenen Vorhersage von Bedeutung von
Anerkennung und Wertschdtzung (0 = gering, 1 = hoch) mittels Items aus der vollstdndigen EEB sowie des WSIB.

EEB WSIB
Iltems selbstsicher korperlich verspannt
leistungsbereit leistungsbereit
entspannt energiegeladen
angstlich

Bootstrap-Korrektklassifikation

KBootstrap 719 .663

SD[Kgootstrap) .046 .046

95 %-Cl[Kaootstrap] [.629, .809] [.574,.753]
Vergleich EEB vs. WSIB

AKgootstrap .056

SD[AKgootstrap) .065

95 %-Cl[AKsootstrap] [-.071, .182]

p[BKsootstrap < O] 194

Vergleich mit optimaler Korrektklassifikation Kuughes = .75 nach Hughes

KHughes - KBootstrap .031 .087
SD[Knughes - Kpootstrap] .046 .046
95 %-Cl[Keughes - Keootstrap] [-.059, .121] [-.003, .176]
P[Khughes < Kgootstrap) .250 .028

Auswertung der Vier-Felder-Tafel

Cramers ¢ .443 .328

X*(1) 19629,36 10743,91

p[x3(1) > X3(1)] <.001 <.001
Vierfeldertafel 1 0 z 1 0 z
(Zeilen: Messwerte, 1| 32165 17763 49928 31348 18807 50155
Spalten: Vorhersage) [0 10325 39747 50072 14863 34982 49845

2| 42490 57510 100000 46211 53789 100000

Korrekturfaktor c 1,175 0,871 1,085 0,927
Bei Bootstrap-Experimenten zur Vorhersage der Bedeutung von Anerkennung und

Wertschatzung werden zwei unterschiedliche Item-Kombinationen gewéhlt. Fir die
vollstindige EEB sind es die Items 5 (,,selbstsicher), 8 (,,leistungsbereit®), 9 (,,entspannt*) und
18 (,angstlich®). Fiir das WSIB sind es die Items 4 (,korperlich verspannt®), 8
(,,leistungsbereit™) und 11 (,,energiegeladen). Das Modell der vollstindigen EEB weist mit
.719 eine bessere Korrektklassifikation auf, als das des WSIB mit .663. Dieser Unterschied ist
jedoch nicht statistisch bedeutsam. Die Korrektklassifikationen fallen vergleichsweise niedriger
aus, als die theoretisch bestmdgliche Korrektklassifikation nach Hughes (1968) (Tabelle 121
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und Tabelle 104). Die mittleren Fehler bei der VVorhersage der Wahrscheinlichkeit von Klasse
1 sind Null (EEB) bzw. liegen im Promillebereich (WSIB). Das 99,8 %-Konfidenzintervall fir
diese Vorhersage umfasst einen Bereich von etwa 37 %. Die mittleren Fehler bei der
Vorhersage von Erwartungswerten sind nahe Null. Hier umfasst das 99,8 %-Konfidenzintervall
einen Bereich von etwa 0,6 Skalenpunkten. Dies entspricht 16 % der Gesamtskala, die von 0
bis 4 reicht. Werden VVorhersagen von der Bedeutung von Anerkennung und Wertschétzung bei
Bootstrap-Experimenten fur 1000 zufallige Stichproben mit einem Umfang von je 100
Instanzen durchgefiihrt, so kann mit einer Wahrscheinlichkeit von .633 (vollstandige EEB)
bzw. .599 (WSIB) korrekt vorhergesagt werden, ob diese tiber- oder unterdurchschnittlich hoch

fiir eine Stichprobe ausgeprégt ist (Tabelle 123).

Tabelle 123. Evaluative Kennwerte des besten Item-Sets zur stichprobenbezogenen Vorhersage von Bedeutung von
Anerkennung und Wertschdtzung (0 = gering, 1 = hoch) mittels Items aus der vollstidndigen EEB sowie des WSIB. Mittels
Bootstrapping wurden 1000 Stichproben des Umfangs N = 100 gezogen. Dargestellt sind die mittleren Vorhersagefehler und
ihre Standardabweichungen fiir die Wahrscheinlichkeit der Klasse 1 sowie fiir Erwartungswerte. Ausgewertet wurde
auflerdem die Wahrscheinlichkeit, mit der der Schiuss von vorhergesagter Uber- oder Unterschreitung der Basisrate (50 %) fiir
die Klasse 1 auf die entsprechende gemessene Uber- oder Unterschreitung zuléissig ist.

EEB WSIB
Iltems selbstsicher korperlich verspannt
leistungsbereit leistungsbereit
entspannt energiegeladen
angstlich

Mittlere Vorhersagefehler

(e(m)) .000 -.003
o(e(my)) .058 .060
(e(w) -0,001 -0,006
o(e(w) 0,103 0,106
Bootstrap-Korrektklassifikation fiir Stichproben
KBootstrap .633 .599

Auswertung der Vier-Felder-Tafel

Cramers ¢ .266 .198

X*(1) 70,53 39,02

p[x3(1) > X3(1)] <.001 <.001

Vierfeldertafel 1 0 z 1 0 z

(Zeilen: Messwerte, 1| 303 188 491 258 168 426

Spalten: Vorhersage) 0| 179 330 509 233 341 574
I| 482 518 1000 491 509 1000
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A3.9 GANZHEITLICHE FUHRUNG
Ganzheitliche Fiihrung ist eine Teilskala des Fragebogens zu Fuhrung und Zusammenarbeit

(FFZ; Scherrer & Wieland, 2006; Wieland & Scherrer, 2007; Wieland, Winizuk & Hammes,
2009). Sie fasst aufgabenorientierte (z. B. ,,Meine Fiihrungskraft nimmt sich ausreichend Zeit,
Aufgaben mit mir abzusprechen) und mitarbeiterorientierte Fiihrung (z. B. ,,Wir
Mitarbeiterlnnen haben leichten Zugang zu unserem/unserer Vorgesetzten*) zusammen. Die
insgesamt sechs Items sind auf einer flinfstufigen Skala zu beantworten (0 = "Trifft gar nicht
zu" bis 4 = "Trifft immer zu™). Der Rohwert dieser Variablen ergibt sich durch
Mittelwertbildung. In Tabelle 124 sind die deskriptiv-statistischen Kennwerte dieser Variablen

zusammengefasst.

Tabelle 124. Deskriptiv-statistische Kennwerte der Variablen Ganzheitliche Fiihrung.

N Modus Median M SD Min Max Uo n

1347 2,67 2,33 2,25 0,80 0,00 4,00 1,61 2,90
Die Werte fir Mittelwert (M), Median und Modus steigen in dieser Reihenfolge. Die

Verteilung der Werte ist daher linksschief. Die Stichprobe mit glltigem Rohwert fir
ganzheitliche Fuhrung wurde fiir die folgenden Analysen am Median in die Kategorien 0 =
ngering” und 1 = _hoch® unterteilt. In Tabelle 125 sind jedoch zunéchst die Korrelationen
(Spearman p) zwischen den Items der EEB und den Rohwerten fiir ganzheitliche Fiihrung

aufgelistet.

Tabelle 125. Korrelationen (Spearman p) der Variablen Ganzheitliche Fiihrung mit den einzelnen Items der EEB.

Nr. EEB-ltem o] Nr. EEB-ltem P Nr. EEB-ltem o]
1 konzentriert?® .173* 2 aggressiv -175* 3 nervos® -.077
4  koérperlich verspannt®® -.138* 5  selbstsicher .084 6 zornig -.189*
7  aufmerksam® .185* 8 leistungsbereit® .188* 9  entspannt .037
10 kérperlich unwohl® -201* 11 energiegeladen® .169* 12 aufgeregt®  -.026
13 gelangweilt -.196* 14 beschwingt .171* 15 frohlich .235%*
16 argerlich -191* 17 zufrieden .378* 18 angstlich -.068
19 lustig .151* 20 leicht .058 21 deprimiert -.187*
22 bedriickt -.191* 23 einflussreich® .234* 24 vergnigt .184*
25 betriibt -.187*

@Djeses Item gehdrt auch zum WSIB; *p < .001
Signifikante Korrelationen sind mit Ausnahme von ,,zufrieden* (p = .378) gering (.1 <|p| <

.3). Die stérkste negative Korrelation mit ganzheitlicher Flhrung weist das EEB-Item

,»korperlich unwohl“ mit p = -.201 auf.
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Tabelle 126. Selegierte Eigenschaftswérter der vollstdndigen EEB bei drei Bayes-Selektions-Experimenten (bestes Item, bestes
Paar und bestes Tripel) zur Vorhersage von ganzheitlicher Fiihrung (0 = gering, 1 = hoch) und deren Korrektklassifikation (k)
auf Grundlage der Trainingsdaten.

Experimente zur Vorhersage von
ganzheitlicher Fithrung (0 = gering, 1 = hoch),
Eigenschaftsworter der vollstdndigen EEB
CV-Iteration Bestes Item Bestes Paar Bestes Tripel
0 17 9,17 11,17,20
Kraining .643 .660 .729
1 17 13,17 11,17, 20
KTraining .643 .663 721
2 17 17,21 14,17, 20
Krraining .635 .653 712
3 17 6,17 11,17,20
Kraining .640 .657 717
4 17 17,20 11,17,20
Kraining .644 .664 729
5 17 13,17 11,17, 20
Kraining .643 .660 714
6 17 13,17 11,17,20
Kraining .651 .666 .720
7 17 6,17 11,17,20
Kraining .642 .659 .718
8 17 6,17 11,17, 20
KTraining .642 .661 722
9 17 13,17 11,17, 20
KTraining .631 .650 714

Stehen samtliche EEB-Items zur Selektion zur Verfiigung, so wird bei den kombinatorischen
Experimenten (Bestes Einzelitem, Bestes Paar und Bestes Tripel) das Item 17 (,,zufrieden‘) in
allen Durchgéngen ausgewahlt. Nicht nur das beste Einzelitem weist daher eine optimale
Stabilitat auf, auch die Stabilitat des besten Tripels ist relativ hoch. Hier werden in neun Cross-
Validation-Durchgingen die Items 11 (,,energiegeladen®), 17 (,,zufrieden*) und 20 (,,leicht®)
gewadhlt. Fir das beste Paar zeigen sich hingegen starke Variationen der Items (vgl. Tabelle 126
und Tabelle 127). Erwartungsgemal steigt die Trainings-Korrektklassifikation mit

zunehmender Anzahl ausgewéhlter Items.
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berichte

Tabelle 127. Verschiedene Kennwerte zur Beurteilung der Klassifikations-Giite von Modellen auf Grundlage dreier Bayes-
Selektions-Experimente (bestes Item, bestes Paar, bestes Tripel). Gepriift wird die Vorhersage von ganzheitlicher Fiihrung (0 =
gering, 1 = hoch) nach Selektion von Eigenschaftswértern der vollstidndigen EEB als Prddiktoren.

Experimente zur Vorhersage von
ganzheitlicher Fiihrung (0 = gering, 1 = hoch),
Eigenschaftsworter der vollstdndigen EEB

Bestes Item Bestes Paar Bestes Tripel
Korrektklassifikation gegentiber Konstante

Kev .641 .622 .609
Kcv - Kkonst 141 122 .109
SD[Kev - Kkonst] .019 .019 .019
95 %-Cl[Kcv - Kkonst] [.104, .178] [.084, .159] [.071, .146]
p[Stichprobe S: Kkonst > Kev] <.001 <.001 <.001

Korrektklassifikation gegeniiber Hughes-Schdtzung
KHughes .730 .739 .699
KHughes - Kcv .088 117 .090
SD[Krughes - Kev] .018 .018 .019
plKlassifikator: Kuughes < Kcv] <.001 <.001 <.001

Stabilitét der Menge selegierter Eigenschaftswoérter

Stabilitat 1.000 .200 .800
Trainings-Test-Drift der Korrektklassifikation

Krraining .641 .659 .720

| Kev - Krraining| .000 .037 11

SD[ | Kev - Krraining | ] .018 .019 .019

plgroRere Differenz] .988 .043 <.001

Auswertung der Vier-Felder-Tafel

Cramers ¢ .293 247 .219

X4(1) 115,45 81,84 61,16

px3(1) > X3(1)] <.001 <.001 <.001

Vierfeldertafel 1 0 z 1 0 z 1 0 z

(Zeilen: Messwerte, 1| 521 152 | 673 472 199 | 671 412 219 | 631

Spalten: Vorhersage) 0 | 331 342 | 673 | 308 362 | 670 | 278 362 | 640
I | 852 | 494 | 1346 | 780 | 561 | 1341 | 690 | 581 | 1271

Die beste Cross-Validation-Korrektklassifikation (Anwendung der VVorhersagemodelle auf

ungesehene Daten) erzielt das beste Einzelitem. Diese liegt mit .641 Uberzufallig Gber dem zu

erwartenden Ergebnis von .500 bei konstanter Zuordnung. Das wird auch durch die

Vierfeldertafel bestatigt. Die theoretisch bestmdgliche Korrektklassifikation wird jedoch um
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die Differenz .088 signifikant verfehlt. Cross-Validation-Korrektklassifikation und Trainings-

Korrektklassifikation sind bis auf Rundungsfehler identisch (vgl. Tabelle 127).

Tabelle 128. Selegierte Eigenschaftswérter des WSIB bei drei Bayes-Selektions-Experimenten (bestes Item, bestes Paar und
bestes Tripel) zur Vorhersage von ganzheitlicher Fiihrung (0 = gering, 1 = hoch) und deren Korrektklassifikation (k) auf
Grundlage der Trainingsdaten.

Experimente zur Vorhersage von
ganzheitlicher Fithrung (0 = gering, 1 = hoch),
Eigenschaftsworter des WSIB

CV-Iteration Bestes Item Bestes Paar Bestes Tripel
0 23 4,23 4,7,23

Krraining .580 .611 .668
1 23 10, 23 4,11,23

Kraining .583 .616 .672
2 23 10, 23 4,11,23

Kraining .583 .611 .676
3 23 10, 23 4,11, 23

Kraining .579 .610 .671
4 10 4,23 4,11, 23

Krraining .578 .615 .678
5 23 10, 23 4,11, 23

Kraining .582 .606 .669
6 23 10, 23 4,11, 23

KTraining .585 .615 .672
7 23 10, 23 4,11, 23

Kraining .583 .606 .669
8 23 4,23 4,11, 23

Kraining .581 .610 .670
9 23 10, 23 4,11,23

KTraining .579 .603 .669

Stehen nur die Items des WSIB fiir die Selektion zur Verfugung, so wird nun bei den
kombinatorischen Experimenten das Item 23 (,einflussreich®) in neun Fillen als bestes
Einzelitem gewahlt. Fur das beste Paar kommt (mit drei Ausnahmen) das Item 10 (,,korperlich
unwohl®) hinzu. Fiir das beste Tripel werden in neun Fillen die Items 4 (,.korperlich
verspannt), 11 (,,energiegeladen) und 23 gewahlt (vgl. Tabelle 128). Die Rangfolge der Item-
Kombinationen bezlglich der Trainings-Korrektklassifikation entspricht jener bei Verwendung

der vollstandigen EEB. Die Stabilitat der ausgewahlten Item-Kombinationen ist im Vergleich
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zur Auswahl aus der vollstindigen EEB auch beim besten Paar vergleichsweise hoch

ausgepragt (Tabelle 129).

Tabelle 129. Verschiedene Kennwerte zur Beurteilung der Klassifikations-Giite von Modellen auf Grundlage dreier Bayes-
Selektions-Experimente (bestes Item, bestes Paar, bestes Tripel). Gepriift wird die Vorhersage von ganzheitlicher Fiihrung (0 =
gering, 1 = hoch) nach Selektion von Eigenschaftswértern des WSIB als Prddiktoren.

Experimente zur Vorhersage von
ganzheitlicher Fiihrung (0 = gering, 1 = hoch),
Eigenschaftsworter des WSIB

Bestes Item Bestes Paar Bestes Tripel
Korrektklassifikation gegeniiber Konstante
Kev .572 .581 .524
Kcv - Kkonst .071 .081 .024
SD[Kcv - Kkonst] .019 .019 .019
95 %-Cl[Kcv - Kkonst] [.034, .109] [.043, .119] [-.014, .062]
p[Stichprobe S: Kkonst > Kev] <.001 <.001 .108

Korrektklassifikation gegeniiber Hughes-Schéitzung

KHughes
KHughes = Kcv
SD[KHughes - KCV]

p[Klassifikator: Kuughes < Kcv]

.730

.158

.018
<.001

.739

.157

.018
<.001

.699

174

.019
<.001

Stabilitét der Menge selegierter Eigenschaftswdérter

Stabilitat .800 .533 .800
Trainings-Test-Drift der Korrektklassifikation

Kraining .581 .610 .672

| Kev - Krraining | .010 .029 147

SD[ | Kev - Krraining | ] .019 .019 .019

plgroRere Differenz] .612 126 <.001

Auswertung der Vier-Felder-Tafel

Cramers ¢ 143 .163 .049

X*(1) 27,72 35,59 3,08

phA(1) > X3(1)] <.001 <.001 .079

Vierfeldertafel 1 0 z 1 0 2 1 0 z

(Zeilen: Messwerte, 1| 403 271 674 422 251 673 332 311 643

Spalten: Vorhersage) 0 | 306 367 | 673 310 357 | 667 301 343 | 644
Z | 709 | 638 | 1347 | 732 | 608 | 1340 | 633 | 654 | 1287

Anders als bei der Auswahl aus der vollstandigen EEB weist hier (WSIB) das beste Paar die

beste Cross-Validation-Korrektklassifikation auf. Sie unterscheidet sich nicht signifikant von
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der Trainings-Korrektklassifikation und liegt mit einer Differenz von .158 signifikant unterhalb

der theoretisch bestmdglichen Korrektklassifikation (Tabelle 129).

Tabelle 130. Selegierte Eigenschaftswérter der vollstdndigen EEB bei drei Selektions-Experimenten (Bindrlogistische
Regression, Sequential Forward Floating Selection [BLR/SFS], Bayes-Klassifikation, SFS [Bayes/SFS] und Bayes-Klassifikation,
Sequential Forward Floating Selection [Bayes/SFFS]) zur Vorhersage von ganzheitlicher Fiihrung (0 = gering, 1 = hoch) und
deren Korrektklassifikation (k) auf Grundlage der Trainingsdaten.

Experimente zur Vorhersage von
ganzheitlicher Fiihrung (0 = gering, 1 = hoch),
Eigenschaftswoérter der vollstindigen EEB
CV-Iteration BLR/SFS Bayes/SFS Bayes/SFFS
0 13,17 13,17 17
KTraining .647 .647 .643
1 17 9,13,17 17
KTraining .637 .646 .637
2 13, 16, 17 9,11, 13,17 17
KTraining .646 .655 .639
3 9,13, 16, 17 17 17
KTraining .647 .637 .637
4 1,2,3,4,5,6,7,8,9, 10, 17 17
11,12, 13,15, 16, 17, 18,
19, 21, 22, 23, 24, 25
KTraining .648 .645 .645
5 17 3,5,6,13,17,18 17
KTraining .647 .671 .647
6 17 13,17 13,14, 15
KTraining .646 .647 .606
7 1,7,9,13,16,17,18 9, 13,17 17
KTraining .657 .653 .645
8 13,16, 17 1,6,13,17, 18, 22,23 17
KTraining .643 .686 .636
9 1,4,9,13,16,17,23,24, |17 17
25
KTraining .656 .637 .637

Werden Experimente zur heuristischen Selektion von Items aus der vollstandigen EEB
durchgefiihrt (Sequential Forward Selection [SFS], Sequential Forward Floating Selection
[SFFS]), so nimmt die Stabilitt gegenuber kombinatorischen Verfahren stark ab (Tabelle 112
und Tabelle 113). Gelegentlich werden finf oder mehr EEB-Items, manchmal jedoch auch nur
ein EEB-Item ausgewahlt. Das Item 17 (,,zufrieden*) wird besonders hiufig in die Auswahl
einbezogen bzw. als einziges Item Grund  der

ausgewahlt.  Auf Trainings-
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Korrektklassifikationen lasst sich kein Algorithmus als Uberlegen identifizieren (Tabelle 112
und Tabelle 113).

Tabelle 131. Verschiedene Kennwerte zur Beurteilung der Klassifikations-Giite von Modellen auf Grundlage dreier Selektions-
Experimente (Bindrlogistische Regression, Sequential Forward Floating Selection [BLR/SFS], Bayes-Klassifikation, SFS
[Bayes/SFS] und Bayes-Klassifikation, Sequential Forward Floating Selection [Bayes/SFFS]). Gepriift wird die Vorhersage von
ganzheitlicher Fiihrung (0 = gering, 1 = hoch) nach Selektion von Eigenschaftswértern der vollstdndigen EEB als Prédiktoren.

Experimente zur Vorhersage von
ganzheitlicher Fithrung (0 = gering, 1 = hoch),
Eigenschaftsworter der vollstiandigen EEB

BLR/SFS Bayes/SFS Bayes/SFFS

Korrektklassifikation gegeniiber Konstante

Kev .650 .658 .648
Kcv - Kkonst .149 157 147
SD[Kev - Kkonst] .019 .019 .019

95 %-Cl[Kcv - Kkonst] [.112, .186] [.120, .194] [.110, .184]
p[Stichprobe S: Kkonst > Kcv] <.001 <.001 <.001

Stabilitét der Menge selegierter Eigenschaftswdérter

Stabilitat .089 11 .800

Trainings-Test-Drift der Korrektklassifikation

Krraining .647 .652 .637
| Kev - Krraining| .003 .005 .011
SD[ | Kev - Krraining | ] .018 .018 .018
plgroRere Differenz] .875 .780 .561

Auswertung der Vier-Felder-Tafel

Cramers ¢ .303 .320 .304

X4(1) 123,60 137,48 124,71

px3(1) > X3(1)] <.001 <.001 <.001

Vierfeldertafel 1 0 z 1 0 z 1 0 z

(Zeilen: Messwerte, 1| 48 188 | 674 496 178 | 674 518 156 674

Spalten: Vorhersage) 0 (283 389 | 672 282 389 | 671 | 318 354 | 672
£ | 769 | 577 | 1346 | 778 | 567 | 1345 | 836 | 510 | 1346

Bayes-Klassifikation (SFS) erzielt sowohl die hdchste Trainings-Klassifikation, als auch die
hochste Cross-Validation-Korrektklassifikation. Die Trainings-Korrektklassifikation wird
durch die Cross-Validation-Korrektklassifikation ubertroffen, wenn auch nicht signifikant.
Gegeniiber  den  kombinatorischen  Experimenten  sind die  Cross-Validation-
Korrektklassifikationen durchgehend besser. Bei der VVorhersage ist eine VVerschiebung hin zur
Klasse 1 (,,hohe ganzheitliche Fiihrung*) zu beobachten (Tabelle 113).
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Tabelle 132. Selegierte Eigenschaftsworter des WSIB bei drei Selektions-Experimenten (Bindrlogistische Regression, Sequential
Forward Floating Selection [BLR/SFS], Bayes-Klassifikation, SFS [Bayes/SFS] und Bayes-Klassifikation, Sequential Forward
Floating Selection [Bayes/SFFS]) zur Vorhersage von ganzheitlicher Fiihrung (0 = gering, 1 = hoch) und deren
Korrektklassifikation (k) auf Grundlage der Trainingsdaten.

Experimente zur Vorhersage von
ganzheitlicher Fiihrung (0 = gering, 1 = hoch),
Eigenschaftsworter des WSIB

CV-Iteration BLR/SFS Bayes/SFS Bayes/SFFS
0 3,4,23 8 10

Krraining .601 .581 .578
1 3,4,23 1,3,4,10,11,12,23 10

Kraining .598 .642 .568
2 23 3,4,8, 10,11, 23 1,3,4,7,8,12

Kraining .583 .631 .599
3 3,4,23 23 23

Krraining .598 .580 .580
4 3,4,23 3,4,11, 23 1,3,4,7,8,10,12

Krraining .596 .600 .616
5 3,4,23 23 4,7,8,10

Kraining .596 .586 .598
6 3,4,8,10,11, 12,23 3,4,23 8

Kraining .599 .597 .569
7 3,4,23 3,4,7,8,10,11, 23 3,4,7,8

Kraining .597 .646 .596
8 23 3,4,11, 23 23

Kraining .589 .602 .578
9 3,4,23 1, 10, 23 23

KTraining .595 .592 .580

Werden die auswahlbaren Items auf das WSIB eingeschrénkt, dann wird eine breitere
Varianz ausgewihlter Items deutlich. Im Vordergrund steht das Item 23 (,,einflussreich®). Auch
die Items 3 (,,nervos®), 10 (,korperlich unwohl®) und 11 (,.energiegeladen*) werden oft
aufgenommen. Die ermittelten Trainings-Korrektklassifikationen sind etwas geringer als jene,
die bei Zugrundelegung der vollstdndigen EEB erzielt werden. Hinsichtlich der Trainings-
Korrektklassifikationen hebt sich keines der eingesetzten Algorithmen besonders hervor, wobei
Bayes-Klassifikation (SFS) zu tendenziell héheren Trainings-Korrektklassifikationen fiihrt
(Tabelle 132 und Tabelle 133).
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Tabelle 133. Verschiedene Kennwerte zur Beurteilung der Klassifikations-Glite von Modellen auf Grundlage dreier Selektions-
Experimente (Bindrlogistische Regression, Sequential Forward Floating Selection [BLR/SFS], Bayes-Klassifikation, SFS
[Bayes/SFS] und Bayes-Klassifikation, Sequential Forward Floating Selection [Bayes/SFFS]). Gepriift wird die Vorhersage von
ganzheitlicher Fiihrung (0 = gering, 1 = hoch) nach Selektion von Eigenschaftswértern des WSIB als Prédiktoren.

Experimente zur Vorhersage von
ganzheitlicher Fiihrung (0 = gering, 1 = hoch),
Eigenschaftsworter des WSIB

BLR/SFS Bayes/SFS Bayes/SFFS
Korrektklassifikation gegeniiber Konstante
Kev .605 .587 .598
Kev - Konst .104 .086 .097
SD[Kev - Kkonst] .018 .019 .019
95 %-Cl[Kcv - Kkonst] [.068, .140] [.049, .124] [.060, .135]
p[Stichprobe S: Kkonst > Kev] <.001 <.001 <.001

Stabilitdt der Menge selegierter Eigenschaftswérter

Stabilitat 489 .044 .089

Trainings-Test-Drift der Korrektklassifikation

Kraining .595 .606 .586

| Kev - Krraining| .010 .019 .012

SD[ | Kev - Krraining | ] .018 .019 .019

p[grofRere Differenz] .599 317 .528

Auswertung der Vier-Felder-Tafel

Cramers ¢ .209 177 .197

X*(1) 63,85 42,03 52,30

px3(1) > X3(1)] <.001 <.001 <.001

Vierfeldertafel 1 0 z 1 0 z 1 0 z

(Zeilen: Messwerte, 1| 442 286 | 728 | 414 258 | 672 | 414 259 | 673

Spalten: Vorhersage) 0290 439 | 729 | 295 376 | 671 | 281 391 ( 672
£ | 732 | 725 | 1457 | 709 | 634 | 1343 | 695 | 650 | 1345

Binéarlogistische Regression und Bayes-Klassifikation (SFFS) fihren zu einer Cross-
Validation-Korrektklassifikation, die die Trainings-Korrektklassifikation bersteigt (jedoch
nicht statistisch bedeutsam). Sequential Forward Floating Selection (SFFS) fuhrt zu etwas
besseren Cross-Validation-Korrektklassifikationen, als Sequential Forward Selection (SFS).
Binarlogistische Regression ist den beiden anderen Algorithmen geringfugig Gberlegen. Alle
Korrektklassifikationen (Training, Cross-Validation, Vierfeldertafel) sind signifikant besser als

bei konstanter Zuordnung (Tabelle 133).
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Tabelle 134. Bootstrap-Experimente zur Auswahl geeigneter Bayes-Klassifikatoren. Es wurden je Item-Set 1000 Experimente
mit Zufallsstichproben vom Umfang N = 100 durchgefiihrt. Die Modelle dienen zur Vorhersage von ganzheitlicher Fiihrung (0
=gering, 1 = hoch). Fett markiert ist das geeignetste Item-Set aus der vollstindigen EEB sowie aus dem Screening (WSIB).

Items KBootstrap SD[Ksootstrap] KHughes = KBootstrap EEB wsiB
13,17 .656 .049 .094 SFS, P

9,13,17 .681 .047 .069 SFS

9,11, 13,17 757 .043 -.007 SFS

17 .643 .047 .107 SFS, SFFS, S
3,5,6,13,17,18 .804 .040 -.054 SFS
1,6,13,17,18, 22,23 .838 .038 -.088 SFS

13, 14, 15 .644 .049 .106 SFFS

9,17 .653 .049 .097 P

17,21 .655 .046 .095 P

6,17 .659 .047 .091 P

17, 20 .651 .048 .099 P

11,17, 20 .715 .045 .035 T

14,17, 20 .704 .047 .046 T

8 .568 .048 .182 SFS, SFFS
1,3,4,10,11,12,23 .929 .026 -.179 SFS
3,4,8,10,11, 23 .897 .031 -.147 SFS
23 .583 .048 .167 SFS, SFFS, S
3,4,11,23 .743 .043 .007 SFS
3,4,23 .652 .048 .098 SFS
3,4,7,8,10,11, 23 944 .023 -.194 SFS
1, 10, 23 .643 .049 .107 SFS
10 .573 .050 177 SFFS, S
1,3,4,7,8,12 .820 .039 -.070 SFFS
1,3,4,7,8,10,12 .867 .034 -.117 SFFS
4,7,8,10 .688 .049 .062 SFFS
3,4,7,8 .705 .046 .045 SFFS
4,23 .608 .048 142 P
10, 23 .608 .049 142 P
4,7,23 .653 .047 .097 T
4,11, 23 .667 .048 .083 T

Anmerkungen: Kgootstrap = BoOtstrap-Korrektklassifikation, Kuyghes = .750 = Hughes-Schatzung fiir einen
optimalen Klassifikator, S = bestes Einzel-ltem, P = bestes Item-Paar, T = bestes Item-Tripel, SFS =
Sequential Forward Selection, SFFS = Sequential Forward Floating Selection
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Tabelle 135. Evaluations-Kennwerte des besten Item-Sets zur personenbezogenen Vorhersage von ganzheitlicher Fiihrung (0
=gering, 1 = hoch) mittels Items aus der vollstindigen EEB sowie des WSIB.

EEB und WSIB

Items nervos
korperlich verspannt
energiegeladen
einflussreich

Bootstrap-Korrektklassifikation

KBootstrap 743
SD[KBootstrap] .043
95 %'CI[KBootstrap] [657, 828]

Vergleich mit optimaler Korrektklassifikation Kuyghes = .75 nach Hughes

KHughes - KBootstrap .007
SD[Kughes - KBootstrap) .043
95 %-Cl[Ktughes - Ksootstrap] [-.078, .093]
PlKhughes < Kpootstrap] 432

Auswertung der Vier-Felder-Tafel

Cramers ¢ .495

X3(1) 24469,77

p[x3(1) > X3(1)] <.001

Vierfeldertafel 1 0 p)

(Zeilen: Messwerte, 1 41755 8065 49820

Spalten: Vorhersage) |0 17680 32500 50180
z 59435 40565 100000

Korrekturfaktor c 0,838 1,237

Bei Bootstrap-Experimenten zur Vorhersage von ganzheitlicher Fiihrung wird eine fur die
vollstandige EEB sowie das WSIB gemeinsame Item-Kombination (3: ,,nervos®, 4: ,,korperlich
verspannt®, 11: ,energiegeladen, 23: ,einflussreich®) ausgewihlt. Dieses Modell weist eine
Bootstrap-Korrektklassifikation von .743 auf. Sie ist nicht signifikant kleiner, als die
theoretisch bestmogliche Korrektklassifikation nach Hughes (1968) (Tabelle 134 und Tabelle
135). Der mittlere Fehler bei der Vorhersage der Wahrscheinlichkeit von Klasse 1 liegt im
Promillebereich. Das 99,8 %-Konfidenzintervall fir diese Vorhersage umfasst einen Bereich
von etwa 29 %. Der mittlere Fehler bei der Vorhersage von Erwartungswerten ist nahe Null.
Hier umfasst das 99,8 %-Konfidenzintervall einen Bereich von etwa 0,45 Skalenpunkten. Dies
entspricht 12 % der Gesamtskala, die von 0 bis 4 reicht. Werden Vorhersagen von
ganzheitlicher Flhrung bei Bootstrap-Experimenten fir 1000 zufallige Stichproben mit einem

Umfang von je 100 Instanzen durchgefiihrt, so kann mit einer Wahrscheinlichkeit von .659
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korrekt vorhergesagt werden, ob diese Uber- oder unterdurchschnittlich hoch fiir eine

Stichprobe ausgepragt ist (Tabelle 136).

Tabelle 136. Evaluative Kennwerte des besten Item-Sets zur stichprobenbezogenen Vorhersage von ganzheitlicher Fiihrung (0
= gering, 1 = hoch) mittels Items aus der vollstidndigen EEB sowie des WSIB. Mittels Bootstrapping wurden 1000 Stichproben
des Umfangs N = 100 gezogen. Dargestellt sind die mittleren Vorhersagefehler und ihre Standardabweichungen fiir die
Wahrscheinlichkeit der Klasse 1 sowie fiir Erwartungswerte. Ausgewertet wurde aufserdem die Wahrscheinlichkeit, mit der
der Schluss von vorhergesagter Uber- oder Unterschreitung der Basisrate (50 %) fiir die Klasse 1 auf die entsprechende
gemessene Uber- oder Unterschreitung zuldssig ist.

EEB und WSIB

Items nervos
korperlich verspannt
energiegeladen
einflussreich

Mittlere Vorhersagefehler

(e(m1)) .002
o(e(my)) .046
(e(w) 0,004
o(e(w) 0,078

Bootstrap-Korrektklassifikation fiir Stichproben

KBootstrap .659

Auswertung der Vier-Felder-Tafel

Cramers ¢ .318

X(1) 101,19

px3(1) > X3(1)] <.001

Vierfeldertafel 1 0 z

(Zeilen: Messwerte, 1 330 175 505

Spalten: Vorhersage) 0 166 329 495
2 496 504 1000
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A3.10 PARTIZIPATIVE UNTERNEHMENSKULTUR
Partizipative Unternehmenskultur ist eine Teilskala des Fragebogens zu Fihrung und

Zusammenarbeit (FFZ; Scherrer & Wieland, 2006; Wieland & Scherrer, 2007; Wieland,
Winizuk & Hammes, 2009). Sie umfasst Mdglichkeiten der Mitbestimmung der Beschéftigten
im Unternehmen (z. B. ,,Wenn man eine gute Idee hat, kann man sie in unserer Firma auch
verwirklichen®). Die insgesamt drei Items sind auf einer fiinfstufigen Skala zu beantworten (0
= "Trifft gar nicht zu" bis 4 = "Trifft immer zu"). Der Rohwert dieser Variablen ergibt sich
durch Mittelwertbildung. In Tabelle 137 sind die deskriptiv-statistischen Kennwerte dieser

Variablen zusammengefasst.

Tabelle 137. Deskriptiv-statistische Kennwerte der Variablen Partizipative Unternehmenskultur.

N Modus Median M SD Min Max Uo J7N

1344 1,75 1,75 1,75 0,82 0,00 4,00 1,10 2,40
Die zentralen Mal3e (Modus, Median und Mittelwert [M]) weisen identische Werte auf und

sind mit 1,75 vergleichsweise niedrig auf der flinfstufigen Skala angesiedelt. Die Stichprobe
mit gltigem Rohwert flr partizipative Unternehmenskultur wurde fiir die folgenden Analysen
am Median in die Kategorien 0 =,,gering" und 1 =, hoch* unterteilt. In Tabelle 138 sind jedoch
zunéchst die Korrelationen (Spearman p) zwischen den Items der EEB und den Rohwerten fiir

partizipative Unternehmenskultur aufgelistet.

Tabelle 138. Korrelationen (Spearman p) der Variablen Partizipative Unternehmenskultur mit den einzelnen Items der EEB.

Nr. EEB-ltem 0] Nr. EEB-ltem P Nr. EEB-ltem o]

1  konzentriert® .153* 2 aggressiv -173* 3 nervos® -.058
4  korperlich verspannt®® -159* 5  selbstsicher .069 6 zornig -.172*
7  aufmerksam® .116* 8  leistungsbereit® .139* 9  entspannt .028
10 kérperlich unwohl® -202* 11 energiegeladen® .147* 12 aufgeregt®  -.022
13 gelangweilt -221* 14 beschwingt .190* 15 frohlich 213*
16 argerlich -.233* 17 zufrieden .369* 18 dngstlich -.059
19 lustig .123* 20 leicht .045 21 deprimiert  -.179*
22 bedriickt -.179* 23 einflussreich® .345* 24 vergnigt .163*
25 betribt -.186*

@Djeses Item gehdrt auch zum WSIB; *p < .001
Signifikante Korrelationen mittleren Effekts (.3 < |p| < .5) bestehen mit den Items

»zufrieden (p =.369) und ,,einflussreich® (p =.345). Alle weiteren signifikanten Korrelationen
sind als kleine Effekte (.1 < |p| < .3) zu interpretieren. Der hdchste negative Zusammenhang

besteht mit dem Item ,,drgerlich” (p = -.233).
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Tabelle 139. Selegierte Eigenschaftswérter der vollstindigen EEB bei drei Bayes-Selektions-Experimenten (bestes Item, bestes
Paar und bestes Tripel) zur Vorhersage von partizipativer Unternehmenskultur (0 = gering, 1 = hoch) und deren
Korrektklassifikation (k) auf Grundlage der Trainingsdaten.

Experimente zur Vorhersage von

partizipativer Unternehmenskultur (0 = gering, 1 = hoch),

Eigenschaftsworter der vollstdndigen EEB

CV-Iteration Bestes Item Bestes Paar Bestes Tripel

0 23 17,23 9,17,23
KTraining .635 .660 .720

1 17 17,23 9,17, 20
Kraining .632 .655 .720

2 23 17,23 9,20, 23
Kraining .635 .661 712

3 17 17,23 9,17,20
Kraining .634 .658 713

4 17 17,23 9,17,20
Kraining .644 .669 .723

5 17 10, 23 9,17, 20
Krraining .636 .660 717

6 17 17,23 9,17,20
Kraining .633 .658 723

7 17 17,23 9,17,23
Kraining .638 .660 717

8 17 17,23 9,17, 20
KTraining .627 .656 .720

9 17 17,23 9,17, 20
KTraining .628 .655 718

Stehen samtliche EEB-Items zur Selektion zur Verfiigung, so ergeben sich bei den
kombinatorischen Experimenten (Bestes Einzelitem, Bestes Paar und Bestes Tripel) stabile
Item-Kombinationen. Als bestes Einzelitem wird in acht Féllen Item 17 (,,zufrieden) gewéhlt.
Beim besten Paar kommt in den meisten Cross-Validation-Iterationen Item 23 (,,einflussreich*)
hinzu. Beim besten Tripel wird diese Kombination in sieben Fillen durch Item 20 (,,leicht*)
erganzt (vgl. Tabelle 139 und Tabelle 140). ErwartungsgemaR steigt die Trainings-
Korrektklassifikation mit zunehmender Anzahl ausgewéhlter Items.
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Tabelle 140. Verschiedene Kennwerte zur Beurteilung der Klassifikations-Giite von Modellen auf Grundlage dreier Bayes-
Selektions-Experimente (bestes Item, bestes Paar, bestes Tripel). Gepriift wird die Vorhersage von partizipativer

Unternehmenskultur (0 = gering, 1 = hoch) nach Selektion von Eigenschaftswértern der vollstdndigen EEB als Prddiktoren.

Experimente zur Vorhersage von
partizipativer Unternehmenskultur (0 = gering, 1 = hoch),
Eigenschaftsworter der vollstdndigen EEB

Bestes Item

Bestes Paar

Bestes Tripel

Korrektklassifikation gegeniiber Konstante

Kev .620 .628 .580
Kcv - Kkonst .120 128 .080
SD[Kev - Kkonst] .019 .019 .019

95 %-Cl[Kcv - Kkonst] [.083, .158] [.090, .165] [.042,.118]
p[Stichprobe S: Kkonst > Kev] <.001 <.001 <.001

Korrektklassifikation gegeniiber Hughes-Schdtzung

KHughes .730 .739 .699
KHughes - Kcv .109 111 118
SD[Krughes - Kev] .018 .018 .019
plKlassifikator: Kuughes < Kcv] <.001 <.001 <.001

Stabilitét der Menge selegierter Eigenschaftswoérter

Stabilitat .644 .800 .489
Trainings-Test-Drift der Korrektklassifikation

Krraining .634 .659 718

| Kev - Krraining| .014 .031 .138

SD[ | Kev - Krraining | ] .019 .019 .019

plgroRere Differenz] .453 .089 <.001

Auswertung der Vier-Felder-Tafel

Cramers ¢ .246 .256 .160

X4(1) 81,19 87,92 32,20

px3(1) > X3(1)] <.001 <.001 <.001

Vierfeldertafel 1 0 z 1 0 z 1 0 z

(Zeilen: Messwerte, 1| 485 186 671 458 212 670 388 243 631

Spalten: Vorhersage) 0324 348 | 672 286 381 667 284 340 624
Z£ | 809 | 534 | 1343 | 744 | 593 | 1337 | 672 | 583 | 1255

Die beste Cross-Validation-Korrektklassifikation (Anwendung der VVorhersagemodelle auf
ungesehene Daten) erzielt das beste Paar. Diese liegt mit .628 Uberzufallig tber dem zu
erwartenden Ergebnis von .500 bei konstanter Zuordnung. Das wird auch durch die
Vierfeldertafel bestatigt. Die theoretisch bestmdégliche Korrektklassifikation wird mit einer
Differenz von .111 jedoch signifikant verfehlt. Die Cross-Validation-Korrektklassifikation
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wird von der Trainings-Korrektklassifikation Gbertroffen, wenn auch nicht signifikant (vgl.
Tabelle 140).

Tabelle 141. Selegierte Eigenschaftswérter des WSIB bei drei Bayes-Selektions-Experimenten (bestes Item, bestes Paar und
bestes Tripel) zur Vorhersage von partizipativer Unternehmenskultur (0 = gering, 1 = hoch) und deren Korrektklassifikation (k)
auf Grundlage der Trainingsdaten.

Experimente zur Vorhersage von
partizipativer Unternehmenskultur (0 = gering, 1 = hoch),
Eigenschaftsworter des WSIB

CV-Iteration Bestes Item Bestes Paar Bestes Tripel
0 23 3,23 4,10, 23

Krraining .635 .658 .697
1 23 10, 23 4,11,23

Kraining .628 .648 .695
2 23 10, 23 4,11,23

Krraining .635 .653 .701
3 23 3,23 3,4,23

Kraining .629 .648 .700
4 23 10, 23 4,10, 23

Kraining .638 .663 .700
5 23 10, 23 3,4,23

Krraining .634 .660 .695
6 23 3,23 4,11, 23

KTraining .632 .653 .696
7 23 3,23 3,4,23

Kraining .634 .653 .697
8 23 10, 23 3,4,23

Kraining .626 .649 .688
9 23 3,23 4,11, 23

KTraining .625 .645 .692

Auch bei Einschrankung auswahlbarer Items auf das WSIB ergeben sich stabile Item-
Kombinationen: Als bestes Einzelitem wird durchgehend Item 23 (,.einflussreich®) gewdhlt.
Beim besten Paar kommt Item 3 (,,nervos®) oder Item 10 (,,korperlich unwohl®) hinzu. Die fur
das beste Tripel ausgewéhlten Items sind hingegen vergleichsweise instabil (vgl. Tabelle 142).
Die Trainings-Korrektklassifikationen steigen in der Reihenfolge bestes Einzelitem, bestes Paar
und bestes Tripel (Tabelle 141 und Tabelle 142).
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Tabelle 142. Verschiedene Kennwerte zur Beurteilung der Klassifikations-Giite von Modellen auf Grundlage dreier Bayes-
Selektions-Experimente (bestes Item, bestes Paar, bestes Tripel). Gepriift wird die Vorhersage von partizipativer
Unternehmenskultur (0 = gering, 1 = hoch) nach Selektion von Eigenschaftswértern des WSIB als Prddiktoren.

Experimente zur Vorhersage von
partizipativer Unternehmenskultur (0 = gering, 1 = hoch),
Eigenschaftsworter des WSIB

Bestes Item

Bestes Paar

Bestes Tripel

Korrektklassifikation gegeniiber Konstante

Kev

Kcv - Kkonst

SD[Kev - Kkonst]

95 %-Cl[Kcv - Kkonst]
p[Stichprobe S: Kkonst > Kev]

.632
132
.019
[.095, .169]
<.001

.622
122
.019
[.085, .160]
<.001

.572
.072
.019
[.034, .110]
<.001

Korrektklassifikation gegeniiber Hughes-Schdtzung

KHughes
KHughes = Kcv
SD[KHughes - KCV]

p[Klassifikator: Kuughes < Kcv]

.730

.098

.018
<.001

.739

116

.018
<.001

.699

127

.019
<.001

Stabilitét der Menge selegierter Eigenschaftswoérter

Stabilitat 1.000 444 .289
Trainings-Test-Drift der Korrektklassifikation

Krraining .632 .653 .696

| Kev - Krraining| .000 .031 124

SD[ | Kev - Krraining | ] .019 .019 .019

plgroRere Differenz] 1.00 .098 <.001

Auswertung der Vier-Felder-Tafel

Cramers ¢ .264 .245 144

X2(1) 93,39 80,29 26,72

px3(1) > X3(1)] <.001 <.001 <.001

Vierfeldertafel 1 0 z 1 0 z 1 0 z

(Zeilen: Messwerte, 1| 438 234 672 415 255 670 374 278 652

Spalten: Vorhersage) 0| 261 411 672 251 419 670 276 366 642
Z | 699 | 645 | 1344 | 666 | 674 | 1340 | 650 | 644 | 1294

Im Gegensatz zur Auswahl aus der volistandigen EEB weist hier (WSIB) das beste

Einzelitem die hochste Cross-Validation-Korrektklassifikation auf. Diese ist identisch mit der

entsprechenden Trainings-Korrektklassifikation und signifikant kleiner als die bestmogliche

Korrektklassifikation. Dennoch ist sie signifikant besser, als bei konstanter Zuordnung (vgl.

Tabelle 142).
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Tabelle 143. Selegierte Eigenschaftswérter der vollstindigen EEB bei drei Selektions-Experimenten (Bindrlogistische
Regression, Sequential Forward Floating Selection [BLR/SFS], Bayes-Klassifikation, SFS [Bayes/SFS] und Bayes-Klassifikation,
Sequential Forward Floating Selection [Bayes/SFFS]) zur Vorhersage von partizipativer Unternehmenskultur (0 = gering, 1 =
hoch) und deren Korrektklassifikation (k) auf Grundlage der Trainingsdaten.

Experimente zur Vorhersage von
partizipativer Unternehmenskultur (0 = gering, 1 = hoch),
Eigenschaftsworter der vollstindigen EEB

CV-Iteration BLR/SFS Bayes/SFS Bayes/SFFS
0 2,3,5,7,8,10,12,13,14, |3,17,23 2,13,17,20
15,17, 19, 21, 22, 23, 24
KTraining 686 -660 656
1 13,17, 23 2,10, 13,17, 159, 20, 23 3,16, 23
KTraining .643 .706 -637
2 1,2,3,4,5,6,7,8,10,11, [2,3,8,13,17,23 4,13, 14,17
12,13, 14, 15, 16, 17, 18,
19, 20, 21, 22, 23, 24, 25
KTraining .683 .684 .651
3 6,13,14,16,17,19,23  |13,17 13, 14,19, 22,23
KTraining .684 .647 .667
4 2,9,13,17,19, 23 17 3,14, 16,23
KTraining .683 .639 .659
5 2,3,5,6,7,9, 10,11, 12, 3,8,13,17,23,25 13,17
13,15, 16,17, 19, 21, 22,
23,24, 25
KTraining .684 .682 .639
6 1,2,3,4,5,6,7,9,10,11, |[17,23 3,14, 16, 23
12,13,17,18, 19, 21, 22,
23,25
KTraining .688 .650 .663
7 1,23,5,6,7,9,10,11, 12, (17, 23 23
13, 14, 15,17, 18, 19, 22,
23
KTraining .687 .644 .629
8 5,6,9,13,17,19,23 3,10,17,19, 23 3,23
KTraining .668 .663 .635
9 2,3,4,6,7,10,12, 15,17, |(3,13,14,16,17,23 17
18, 19, 21, 23
KTraining 663 .681 624

Werden Experimente zur heuristischen Selektion von Items aus der vollstandigen EEB

durchgefuhrt (Sequential Forward Selection [SFS], Sequential Forward Floating Selection
[SFFS]), so nimmt die Stabilitat gegentiber kombinatorischen Verfahren stark ab (Tabelle 143
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und Tabelle 144). Gelegentlich werden finf oder mehr EEB-Items, gelegentlich jedoch auch
nur ein EEB-Item ausgewéhlt. Dies kommt ausschliel3lich bei Bayes-Klassifikation vor. Das
Item 17 (,,zufrieden) wird besonders haufig in die Auswahl einbezogen bzw. als einziges ltem
ausgewahlt. Auf Grund der Trainings-Korrektklassifikationen lasst sich kein Algorithmus als
Uberlegen identifizieren, wobei bindrlogistische Regression zu tendenziell héheren Trainings-
Korrektklassifikationen fuhrt (Tabelle 143 und Tabelle 144).

Tabelle 144. Verschiedene Kennwerte zur Beurteilung der Klassifikations-Giite von Modellen auf Grundlage dreier Selektions-
Experimente (Bindrlogistische Regression, Sequential Forward Floating Selection [BLR/SFS], Bayes-Klassifikation, SFS
[Bayes/SFS] und Bayes-Klassifikation, Sequential Forward Floating Selection [Bayes/SFFS]). Gepriift wird die Vorhersage von
partizipativer Unternehmenskultur (0 = gering, 1 = hoch) nach Selektion von Eigenschaftswértern der vollstidndigen EEB als
Prédiktoren.

Experimente zur Vorhersage von
partizipativer Unternehmenskultur (0 = gering, 1 = hoch),
Eigenschaftsworter der vollstiandigen EEB

BLR/SFS Bayes/SFS Bayes/SFFS

Korrektklassifikation gegeniiber Konstante

Kev .667 .642 .676
Kcv - Kkonst 167 141 176
SD[Kev - Kkonst] .019 .019 .019

95 %-Cl[Kcv - Kkonst] [.130, .204] [.104, .179] [.139,.212]
p[Stichprobe S: Kkonst > Kcv] <.001 <.001 <.001

Stabilitét der Menge selegierter Eigenschaftswarter

Stabilitat .000 .022 .022

Trainings-Test-Drift der Korrektklassifikation

Krraining .677 .665 .646
| Kev - Krraining| .010 .024 .030
SD[ | Kev - Krraining | ] .018 .018 .018
plgroRere Differenz] .587 .199 .102

Auswertung der Vier-Felder-Tafel

Cramers ¢ .335 .284 .352

X*(1) 150,95 108,09 166,71

px3(1) > X3(1)] <.001 <.001 <.001

Vierfeldertafel 1 0 z 1 0 z 1 0 z

(Zeilen: Messwerte, 1| 474 198 672 434 238 672 464 208 672

Spalten: Vorhersage) 0| 249 422 671 243 428 671 227 444 671
Z | 723 | 620 | 1343 | 677 | 666 | 1343 | 691 | 652 | 1343

Bayes-Klassifikation (SFFS) erzielt die hochste Cross-Validation-Korrektklassifikation.
Diese tbertrifft die entsprechende Trainings-Korrektklassifikation, allerdings nicht signifikant.
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Gegenilber  den  kombinatorischen  Experimenten  sind die  Cross-Validation-
Korrektklassifikationen durchgehend besser. Bei der VVorhersage ist eine Verschiebung hin zur
Klasse 1 (,,hohe partizipative Unternechmenskultur®) zu beobachten (Tabelle 144).

Tabelle 145. Selegierte Eigenschaftsworter des WSIB bei drei Selektions-Experimenten (Bindrlogistische Regression, Sequential
Forward Floating Selection [BLR/SFS], Bayes-Klassifikation, SFS [Bayes/SFS] und Bayes-Klassifikation, Sequential Forward
Floating Selection [Bayes/SFFS]) zur Vorhersage von partizipativer Unternehmenskultur (0 = gering, 1 = hoch) und deren
Korrektklassifikation (k) auf Grundlage der Trainingsdaten.

Experimente zur Vorhersage von
partizipativer Unternehmenskultur (0 = gering, 1 = hoch),
Eigenschaftsworter des WSIB

CV-Iteration BLR/SFS Bayes/SFS Bayes/SFFS
0 3,23 1,3,4,8,11,23 1,4,7,8,10,12

Kraining .657 .664 .620
1 1,4, 10,23 23 23

Krraining .681 .623 .623
2 1, 4,10, 23 1, 3,10, 23 1,4

Krraining .668 .653 .579
3 1, 4,10, 23 3,23 23

Kraining .660 .639 .629
4 3,23 1,3,10,12,23 23

Kraining .633 .658 .635
5 10, 23 3,23 23

KTraining .643 .644 .632
6 3,23 3,23 1,4,7,8,10,11,12

KTraining .645 .648 .634
7 23 23 23

Krraining .620 .629 .629
8 1, 3,10, 23 3,23 23

Kraining .654 .635 .625
9 1,4,10, 23 23 23

KTraining .675 .626 .626

Werden die auswahlbaren Items auf das WSIB eingeschrankt, dann wird eine geringere
Varianz ausgewahlter ltems deutlich. Im Vordergrund steht das Item 23 (,,einflussreich). Auch
die Items 3 (,,nervos®) und 10 (,,korperlich unwohl*) werden oft aufgenommen. Die ermittelten
Trainings-Korrektklassifikationen sind etwas geringer als jene, die bei Zugrundelegung der
vollstandigen EEB erzielt werden. Hinsichtlich der Trainings-Korrektklassifikationen hebt sich

keines der eingesetzten Algorithmen besonders hervor (Tabelle 145 und Tabelle 146).
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Tabelle 146. Verschiedene Kennwerte zur Beurteilung der Klassifikations-Glite von Modellen auf Grundlage dreier Selektions-
Experimente (Bindrlogistische Regression, Sequential Forward Floating Selection [BLR/SFS], Bayes-Klassifikation, SFS
[Bayes/SFS] und Bayes-Klassifikation, Sequential Forward Floating Selection [Bayes/SFFS]). Gepriift wird die Vorhersage von
partizipativer Unternehmenskultur (0 = gering, 1 = hoch) nach Selektion von Eigenschaftswértern des WSIB als Prédiktoren.

Experimente zur Vorhersage von
partizipativer Unternehmenskultur (0 = gering, 1 = hoch),
Eigenschaftsworter des WSIB

BLR/SFS Bayes/SFS Bayes/SFFS
Korrektklassifikation gegeniiber Konstante
Kev .656 .649 .643
Kev - Konst .155 149 142
SD[Kev - Kkonst] .030 .019 .019
95 %-Cl[Kcv - Kkonst] [.096, .214] [.112,.186] [.105, .179]
p[Stichprobe S: Kkonst > Kev] <.001 <.001 <.001

Stabilitit der Menge selegierter Eigenschaftsworter

Stabilitat .200 .200 467

Trainings-Test-Drift der Korrektklassifikation

Kraining .654 .642 .623
| Kev - Krraining| .002 .007 .019
SD[ | Kev - Krraining | ] .029 .018 .019
p[grofRere Differenz] 943 .687 .300

Auswertung der Vier-Felder-Tafel

Cramers ¢ 312 .301 .287

X*(1) 50,82 121,30 110,25

px3(1) > X3(1)] <.001 <.001 <.001

Vierfeldertafel 1 0 z 1 0 z 1 0 z

(zeilen: Messwerte, 1] 173 88 261 | 434 237 671 451 221 672

Spalten: Vorhersage) 0 92 170 | 262 | 232 438 670 258 412 670
Z | 265 | 258 | 523 | 666 | 675 | 1341 | 709 | 633 | 1342

Bei allen drei Algorithmen wird die Trainings-Korrektklassifikation durch die Cross-
Validation-Korrektklassifikation unterschritten (jedoch nicht statistisch bedeutsam).
Binarlogistische Regression fiihrt zu etwas besseren Cross-Validation-Korrektklassifikationen,
als Bayes-Klassifikation. Alle Korrektklassifikationen (Training, Cross-Validation,

Vierfeldertafel) sind signifikant besser als bei konstanter Zuordnung (Tabelle 146).
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Tabelle 147. Bootstrap-Experimente zur Auswahl geeigneter Bayes-Klassifikatoren. Es wurden je Item-Set 1000 Experimente
mit Zufallsstichproben vom Umfang N = 100 durchgefiihrt. Die Modelle dienen zur Vorhersage von partizipativer
Unternehmenskultur (0 = gering, 1 = hoch). Fett markiert ist das geeignetste Item-Set aus der vollstindigen EEB sowie aus
dem Screening (WSIB).

Items KBootstrap SD[Ksootstrap] KHughes = KBootstrap EEB wsiB
3,17,23 .697 .045 .053 SFS
2,10,13,17,19, 20, 23 .935 .025 -.185 SFS
2,3,8,13,17,23 851 .035 -.101 SFS

13,17 .646 .048 .104 SFS, SFFS

17 .636 .046 114 SFS, SFFS, S
3,8,13,17, 23,25 .840 .036 -.090 SFS

17,23 .657 .045 .093 SFS, P

3,10,17,19, 23 .837 .037 -.087 SFS

3,13, 14, 16, 17, 23 874 033 -124 SFS

2,13,17,20 715 .045 .035 SFFS

3,16, 23 .680 .046 .070 SFFS

4,13, 14,17 734 .045 016 SFFS

13, 14,19, 22,23 811 .039 -.061 SFFS

3,14,16,23 .743 .044 .007 SFFS

23 .628 .047 122 SFFS, S SFS, SFFS, S
3,23 .648 .049 .102 SFFS SFS, P
10, 23 .652 .047 .098 P P
9,17,23 .710 .045 .040 T

9,17, 20 714 .045 .036 T

9, 20, 23 .705 .046 .045 T
1,3,4,8,11,23 916 .028 -.166 SFS
1,3,10,23 .736 .045 .014 SFS
1,3,10,12,23 .786 .041 -.036 SFS
1,4,7,8,10,12 .835 .037 -.085 SFFS
1,4 .595 .048 .155 SFFS
1,4,7,8,10,11,12 912 .029 -.162 SFFS
4,10, 23 .688 .046 .062 T
4,11, 23 .687 .046 .063 T
3,4,23 .691 .048 .059 T

Anmerkungen: Kgootstrap = BoOtstrap-Korrektklassifikation, Kuughes = .750 = Hughes-Schatzung fiir einen
optimalen Klassifikator, S = bestes Einzel-ltem, P = bestes Item-Paar, T = bestes Item-Tripel, SFS =
Sequential Forward Selection, SFFS = Sequential Forward Floating Selection
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Tabelle 148. Evaluations-Kennwerte des besten Item-Sets zur personenbezogenen \Vorhersage von partizipativer
Unternehmenskultur (0 = gering, 1 = hoch) mittels Iltems aus der vollstindigen EEB sowie des WSIB.

EEB WSIB
Items nervos konzentriert
beschwingt nervos
argerlich korperlich unwohl
einflussreich einflussreich
Bootstrap-Korrektklassifikation
KBootstrap 743 .736
SD[Kgootstrap] .044 .045
95 %-Cl[Ksootstrap] [.656, .830] [.649, .823]
Vergleich EEB vs. WSIB
AKgootstrap .007
SD[AKsootstrap] .063
95 %-Cl[AKgootstrap) [-.116, .130]
P[AKgootstrap < O] 456

Vergleich mit optimaler Korrektklassifikation Kuughes = .75 nach Hughes

KHughes = KBootstrap

SD[KHughes - KBootstrap]
95 %-Cl[KHughes - Ksootstrap]

p[KHughes < KBootstrap]

.007 .014
.044 .045
[-.080, .094] [-.073,.101]
436 376

Auswertung der Vier-Felder-Tafel

Cramers ¢ 491 473

X*(1) 24129,25 22330,18

p[x3(1) > X3(1)] <.001 <.001

Vierfeldertafel 1 0 z 1 0 z

(Zeilen: Messwerte, 1| 33572 16558 50130 35360 14646 50006

Spalten: Vorhersage) |0 9161 40709 49870 11766 38228 49994
I 42733 57267 100000 47126 52874 100000

Korrekturfaktor c 1,173 0,871 1,061 0,946

Bei Bootstrap-Experimenten zur VVorhersage von partizipativer Unternehmenskultur werden

zwei unterschiedliche ltem-Kombinationen gewahlt. Fur die vollstdndige EEB sind es die Items

3 (,,nervos®), 14 (,,beschwingt™), 16 (,,drgerlich®) und 23 (,einflussreich*). Die Bootstrap-
Korrektklassifikation fiir dieses Modell betragt .743. Fur das WSIB sind es die Items 1

(,,konzentriert), 3 (,,nervos®), 10 (,,korperlich unwohl*) und 23 (,,einflussreich®) mit einer

Bootstrap-Korrektklassifikation von .736. Die Korrektklassifikationen unterscheiden sich nicht

signifikant untereinander und von der theoretisch bestmdglichen Korrektklassifikation nach
Hughes (1968) (Tabelle 147 und Tabelle 148). Die mittleren Fehler bei der VVorhersage der

144



Vollstdndige Ergebnisberichte

Wabhrscheinlichkeit von Klasse 1 liegen im Promillebereich. Das 99,8 %-Konfidenzintervall fiir
diese Vorhersage umfasst einen Bereich von etwa 36 %. Die mittleren Fehler bei der
Vorhersage von Erwartungswerten sind nahe Null. Hier umfasst das 99,8 %-Konfidenzintervall
einen Bereich von etwa 0,5 Skalenpunkten. Dies entspricht 12,5 % der Gesamtskala, die von 0
bis 4 reicht. Werden Vorhersagen von partizipativer Unternehmenskultur bei Bootstrap-
Experimenten fir 1000 zufallige Stichproben mit einem Umfang von je 100 Instanzen
durchgefuhrt, so kann mit einer Wahrscheinlichkeit von .647 (EEB) bzw. .650 (WSIB) korrekt
vorhergesagt werden, ob diese Uber- oder unterdurchschnittlich hoch fur eine Stichprobe

ausgepragt ist (Tabelle 149).

Tabelle 149. Evaluative Kennwerte des besten Item-Sets zur stichprobenbezogenen Vorhersage von partizipativer
Unternehmenskultur (0 = gering, 1 = hoch) mittels Items aus der vollstdndigen EEB sowie des WSIB. Mittels Bootstrapping
wurden 1000 Stichproben des Umfangs N = 100 gezogen. Dargestellt sind die mittleren Vorhersagefehler und ihre
Standardabweichungen fiir die Wahrscheinlichkeit der Klasse 1 sowie fiir Erwartungswerte. Ausgewertet wurde aufSerdem
die Wahrscheinlichkeit, mit der der Schluss von vorhergesagter Uber- oder Unterschreitung der Basisrate (50 %) fiir die Klasse
1 auf die entsprechende gemessene Uber- oder Unterschreitung zulédssig ist.

EEB WSIB
Items nervos konzentriert
beschwingt nervos
argerlich korperlich unwohl
einflussreich einflussreich

Mittlere Vorhersagefehler

(e(mry)) -.004 .002
a(s(nl)) .056 .056
(e(W) -0,005 0,001
o(e(w) 0,085 0,084

Bootstrap-Korrektklassifikation fiir Stichproben
KBootstrap .647 .650

Auswertung der Vier-Felder-Tafel

Cramers ¢ .295 .300

X*(1) 87,10 89,93

px3(1) > X3(1)] <.001 <.001

Vierfeldertafel 1 0 z 1 0 z

(Zeilen: Messwerte, 1 330 192 522 318 177 495

Spalten: Vorhersage) 0| 161 317 478 173 332 505
| 491 509 1000 491 509 1000
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A3.11 ZUSAMMENARBEIT
Zusammenarbeit ist eine Teilskala des Fragebogens zu Fiuhrung und Zusammenarbeit (FFZ;

Scherrer & Wieland, 2006; Wieland & Scherrer, 2007; Wieland, Winizuk & Hammes, 2009).
Mit den zugehdrigen drei Items wird gefragt, inwiefern sich die Beschéftigten innerhalb einer
Abteilung gegenseitig unterstiitzen und anerkennen (z. B. ,,Neue Ideen und Problemldsungen
geben wir Kolleginnen und Kollegen untereinander weiter”). Die Items sind auf einer
finfstufigen Skala zu beantworten (0 = "Trifft gar nicht zu" bis 4 = "Trifft immer zu™). Der
Rohwert dieser Variablen ergibt sich durch Mittelwertbildung. In Tabelle 150 sind die

deskriptiv-statistischen Kennwerte dieser Variablen zusammengefasst.

Tabelle 150. Deskriptiv-statistische Kennwerte der Variablen Zusammenarbeit.

N Modus Median M SD Min Max Uo J7N

1342 3,00 2,50 2,53 0,89 0,00 4,00 1,83 3,24
Modus, Median und Mittelwert (M) nehmen in dieser Reihenfolge steigende Werte an.

Diese Werte fallen im Vergleich zur flinfstufigen Skala vergleichsweise hoch aus. Die
Stichprobe mit giiltigem Rohwert fir Zusammenarbeit wurde fir die folgenden Analysen am
Median in die Kategorien 0 = ,,gering* und 1 = ,,hoch* unterteilt. In Tabelle 151 sind jedoch
zunéchst die Korrelationen (Spearman p) zwischen den Items der EEB und den Rohwerten fiir

Zusammenarbeit aufgelistet.

Tabelle 151. Korrelationen (Spearman p) der Variablen Zusammenarbeit mit den einzelnen Items der EEB.

Nr. EEB-ltem 0] Nr. EEB-ltem P Nr. EEB-ltem o]
1  konzentriert® .138* 2 aggressiv -141* 3 nervos® -.050
4  korperlich verspannt®® -058 5 selbstsicher .104* 6  zornig -.135%
7  aufmerksam® .184* 8 leistungsbereit® .206* 9  entspannt .124*
10 kérperlich unwohl® -129* 11 energiegeladen® .104* 12 aufgeregt®  -.060
13 gelangweilt -152* 14 beschwingt .163* 15 frohlich .175*
16 argerlich -.133* 17 zufrieden .240* 18 angstlich -.054
19 lustig .100* 20 leicht .154* 21 deprimiert -.092
22 bedriickt -.131* 23 einflussreich® .146* 24 vergnigt .144*
25 betribt -.136*

@Djeses Item gehdrt auch zum WSIB; *p < .001
Signifikante Korrelationen sind praktisch nicht relevant (Jp| <.1) (,,lustig) oder sie sind als

geringe Effekte (.1 < |p| < .3) zu interpretieren. Die stdrkste positive Beziehung von

Zusammenarbeit besteht mit ,,zufrieden* (p = .240), die stirkste negative mit ,,gelangweilt™ (p
=-.152).
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Tabelle 152. Selegierte Eigenschaftswérter der vollstdndigen EEB bei drei Bayes-Selektions-Experimenten (bestes Item, bestes
Paar und bestes Tripel) zur Vorhersage von Zusammenarbeit (0 = gering, 1 = hoch) und deren Korrektklassifikation (k) auf
Grundlage der Trainingsdaten.

Experimente zur Vorhersage von
Zusammenarbeit (0 = gering, 1 = hoch),
Eigenschaftsworter der vollstdndigen EEB
CV-Iteration Bestes Item Bestes Paar Bestes Tripel
0 17 5,20 9,15,20
Kraining .582 .621 .703
1 20 17, 20 5,20, 24
KTraining .580 .630 .703
2 17 5,20 5,17, 20
Krraining .573 .627 .699
3 17 5,20 9,15,20
Kraining .580 .625 .709
4 17 17,20 9,15,20
Kraining .585 .627 .704
5 20 5,20 19, 20, 23
Kraining .583 .627 .702
6 17 17,20 9,15,20
Krraining .583 .621 .701
7 20 5,20 5,20, 24
Kraining .584 .627 .700
8 17 5,20 9,15,20
KTraining .577 .619 .700
9 17 17, 20 5,17, 20
KTraining .577 .624 .697

Stehen samtliche EEB-Items zur Selektion zur Verfiigung, so wird bei den kombinatorischen
Experimenten (Bestes Einzelitem, Bestes Paar und Bestes Tripel) das Item 17 (,,zufrieden‘) in
sieben Féllen als bestes Einzelitem gewéhlt. Fur das beste Paar und das beste Tripel wird das
Item 20 (,,leicht*) durchgehend in die Auswahl einbezogen. Die Stabilitdten weisen jedoch fiir
diese Experimente auf hohe Varianzen bei der Auswahl der Item-Kombinationen hin (vgl.
Tabelle 152 und Tabelle 153). Mit steigender Anzahl ausgewahlter Items geht
erwartungsgeman eine steigende Trainings-Korrektklassifikation einher.
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Tabelle 153. Verschiedene Kennwerte zur Beurteilung der Klassifikations-Giite von Modellen auf Grundlage dreier Bayes-
Selektions-Experimente (bestes Item, bestes Paar, bestes Tripel). Gepriift wird die Vorhersage von Zusammenarbeit (0 =
gering, 1 = hoch) nach Selektion von Eigenschaftswértern der vollstéindigen EEB als Prédiktoren.

Experimente zur Vorhersage von
Zusammenarbeit (0 = gering, 1 = hoch),
Eigenschaftsworter der vollstdndigen EEB

Bestes Item Bestes Paar Bestes Tripel
Korrektklassifikation gegeniiber Konstante

Kev .554 .578 .550
Kcv - Kkonst .054 .078 .050
SD[Kev - Kkonst] .019 .019 .020
95 %-Cl[Kcv - Kkonst] [.016, .092] [.041, .116] [.012,.089]
p[Stichprobe S: Kkonst > Kev] .002 <.001 .005

Korrektklassifikation gegeniiber Hughes-Schdtzung
KHughes .730 .739 .699
KHughes - Kcv 175 .160 .148
SD[Krughes - Kev] .018 .018 .019
plKlassifikator: Kuughes < Kcv] <.001 <.001 <.001

Stabilitét der Menge selegierter Eigenschaftswoérter

Stabilitat .533 467 .267
Trainings-Test-Drift der Korrektklassifikation

Krraining .580 .625 .702

| Kev - Krraining| .026 .046 151

SD[ | Kev - Krraining | ] .019 .019 .019

plgroRere Differenz] .167 .014 <.001

Auswertung der Vier-Felder-Tafel

Cramers ¢ 112 .158 101

X*(1) 16,73 33,49 12,88

px3(1) > X3(1)] <.001 <.001 <.001

Vierfeldertafel 1 0 z 1 0 z 1 0 z

(Zeilen: Messwerte, 1| 458 213 | 671 433 237 | 670 370 260 | 630

Spalten: Vorhersage) 0 |38 285 | 670 | 327 341 | 668 | 308 325 | 633
I | 843 | 498 | 1341 | 760 | 578 | 1338 | 678 | 585 | 1263

Die Cross-Validation-Korrektklassifikationen fallen insgesamt mit Werten zwischen .5 und

.6 sehr niedrig aus. Nur die des besten Paars unterscheidet sich auf dem Niveau p < .001

signifikant von der zu erwartenden Korrektklassifikation von .500 bei konstanter Zuordnung.

Alle drei Werte sind geringer, als die entsprechenden Trainings-Korrektklassifikationen. Bei
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der Vorhersage ist eine Verschiebung hin zu Klasse 1 (,,hohe Zusammenarbeit*) zu beobachten

(vgl. Tabelle 153).

Tabelle 154. Selegierte Eigenschaftswérter des WSIB bei drei Bayes-Selektions-Experimenten (bestes Item, bestes Paar und
bestes Tripel) zur Vorhersage von Zusammenarbeit (0 = gering, 1 = hoch) und deren Korrektklassifikation (k) auf Grundlage
der Trainingsdaten.

Experimente zur Vorhersage von
Zusammenarbeit (0 = gering, 1 = hoch),
Eigenschaftsworter des WSIB
CV-Iteration Bestes Item Bestes Paar Bestes Tripel
0 8 1,8 4,11, 23
Krraining .568 .601 .662
1 7 8,10 4,11, 23
Kraining .569 .600 .649
2 7 1,7 4,11, 23
Kraining .562 .592 .665
3 8 1,8 4,11, 23
Krraining .568 .594 .656
4 8 8,10 1,4,7
Kraining .574 .602 .657
5 7 1,7 4,11, 23
Kraining .573 .598 .665
6 8 8,10 4,7,11
KTraining .570 .600 .657
7 8 1,8 4,11, 23
Kraining .569 .601 .654
8 8 1,7 4,11, 23
Kraining .563 .589 .653
9 7 1,7 4,11, 23
KTraining .568 .596 .651

Stehen nur die Items des WSIB fir die Selektion zur Verfligung, so wirkt sich dies auf
differenzierte Art auf die Stabilitdaten aus (vgl. Tabelle 154 und Tabelle 155). Als bestes
Einzelitem wird nun entweder Item 7 (,aufmerksam®) oder Item 8 (,leistungsbereit™)
ausgewahlt. Als bestes Tripel wird in acht Fallen die ltem-Kombination 4 (,.kérperlich
verspannt®), 11 (,,energiegeladen®) und Item 23 (,,einflussreich®) gewédhlt. Das beste Paar ist
dagegen sehr variabel und weist eine geringe Stabilitat auf (vgl. Tabelle 154). Die Rangfolge
der Item-Kombinationen beziglich der Trainings-Korrektklassifikation entspricht jener bei

Verwendung der vollstdndigen EEB.
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Tabelle 155. Verschiedene Kennwerte zur Beurteilung der Klassifikations-Giite von Modellen auf Grundlage dreier Bayes-
Selektions-Experimente (bestes Item, bestes Paar, bestes Tripel). Gepriift wird die Vorhersage von Zusammenarbeit (0 =
gering, 1 = hoch) nach Selektion von Eigenschaftswértern des WSIB als Prédiktoren.

Experimente zur Vorhersage von
Zusammenarbeit (0 = gering, 1 = hoch),
Eigenschaftsworter des WSIB

Bestes Item Bestes Paar Bestes Tripel
Korrektklassifikation gegeniiber Konstante
Kev .554 .538 .502
Kcv - Kkonst .054 .038 .002
SD[Kev - Kkonst] .019 .019 .019
95 %-Cl[Kcv - Kkonst] [.016, .091] [-.000, .076] [-.036, .040]
p[Stichprobe S: Kkonst > Kev] .003 .025 453
Korrektklassifikation gegeniiber Hughes-Schdtzung
KHughes .730 .739 .699
KHughes - Kcv 176 .201 .196
SD[Krughes - Kev] .018 .018 .019
plKlassifikator: Kuughes < Kcv] <.001 <.001 <.001

Stabilitét der Menge selegierter Eigenschaftswoérter

Stabilitat 467 .267 .622
Trainings-Test-Drift der Korrektklassifikation

Krraining 568 597 657

| Kev - Krraining| .015 .060 .155

SD[ | Kev - Krraining | ] .019 .019 .019

plgroRere Differenz] 441 .002 <.001

Auswertung der Vier-Felder-Tafel

Cramers ¢ .108 .078 .004

X*(1) 15,52 8,08 0,02

px3(1) > X3(1)] <.001 .004 .874

Vierfeldertafel 1 0 z 1 0 z 1 0 z

(Zeilen: Messwerte, 1| 349 322 | 671 442 227 | 669 298 348 | 646

Spalten: Vorhersage) 0| 277 394 | 671 | 391 277 | 668 | 297 353 | 650
£ | 626 | 716 | 1342 | 833 | 504 | 1337 | 595 | 701 | 1296

Bei Zugrundelegung des WSIB keine der drei Cross-Validation-Korrektklassifikationen auf

dem Niveau p < .001 besser als bei konstanter Zuordnung. Dies zeigt sich auch in der

Vierfeldertafel. Die Korrektklassifikationen sind wieder niedriger, als die Trainings-

Korrektklassifikationen und weisen hohe Differenzen bis zu .201 zur theoretisch bestmdglichen
Korrektklassifikationen auf (vgl. Tabelle 155).
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Tabelle 156. Selegierte Eigenschaftswérter der vollstindigen EEB bei drei Selektions-Experimenten (Bindrlogistische
Regression, Sequential Forward Floating Selection [BLR/SFS], Bayes-Klassifikation, SFS [Bayes/SFS] und Bayes-Klassifikation,
Sequential Forward Floating Selection [Bayes/SFFS]) zur Vorhersage von Zusammenarbeit (0 = gering, 1 = hoch) und deren
Korrektklassifikation (k) auf Grundlage der Trainingsdaten.

Experimente zur Vorhersage von

Zusammenarbeit (0 = gering, 1 = hoch),
Eigenschaftsworter der vollstindigen EEB

I(i\(:l:ation BLR/SFS Bayes/SFS Bayes/SFFS
0 1,2,3,4,7,8,11,12,13, |17 7,13, 14, 16,20
15, 16, 17, 22, 24, 25
KTraining 628 .581 .636
1 1,2,3,4,7,8,10,11, 12, 17 17
15, 16, 17, 20, 21, 24, 25
KTraining 624 577 577
2 3,5,7,13,20,23 13,14, 20 17
KTraining 619 .605 .576
3 4,7,13,16,17,21,22 13,15, 17,20 17
KTraining 612 622 .583
4 7,13, 16,17 3,8,17,20 7,11, 13, 14, 16, 19, 20, 21
KTraining .603 621 .703
5 13,20 7,8,13,20 17
KTraining .597 .625 578
6 1,3,5,9,10,13,17,18,21 |17 11, 13, 14, 15, 20
KTraining 624 .582 .634
7 13,20 13,20 3,13,17
KTraining .599 .599 .592
8 1,3,4,5,10,11,12,13,14, |7,11, 13, 15,17, 20, 22 7,8, 13, 16, 20, 22
17,18, 19, 22, 23, 24
KTraining .606 .675 644
9 17 7,17, 22 7,13, 14, 15, 20, 22
KTraining 577 .597 651
Werden Experimente zur heuristischen Selektion von Items aus der vollstdandigen EEB

durchgefuhrt (Sequential Forward Selection [SFS], Sequential Forward Floating Selection

[SFFS]), so nimmt die Stabilitat gegeniiber kombinatorischen Verfahren nochmals stark ab

(Tabelle 156 und Tabelle 157). Haufig werden funf oder mehr EEB-Items, manchmal jedoch

auch nur ein EEB-Item ausgewdhlt. Das Item 17 (,,zufrieden*) wird besonders haufig in die

Auswahl einbezogen bzw. als einziges Item ausgewdhlt. Auf Grund der Trainings-
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Korrektklassifikationen lasst sich kein Algorithmus als tberlegen identifizieren (Tabelle 156

und Tabelle 157).

Tabelle 157. Verschiedene Kennwerte zur Beurteilung der Klassifikations-Giite von Modellen auf Grundlage dreier Selektions-
Experimente (Bindrlogistische Regression, Sequential Forward Floating Selection [BLR/SFS], Bayes-Klassifikation, SFS
[Bayes/SFS] und Bayes-Klassifikation, Sequential Forward Floating Selection [Bayes/SFFS]). Gepriift wird die Vorhersage von
Zusammenarbeit (0 = gering, 1 = hoch) nach Selektion von Eigenschaftswértern der vollsténdigen EEB als Prédiktoren.

Experimente zur Vorhersage von
Zusammenarbeit (0 = gering, 1 = hoch),
Eigenschaftsworter der vollstindigen EEB

BLR/SFS Bayes/SFS Bayes/SFFS

Korrektklassifikation gegeniiber Konstante

Kev .598 .594 .614
Kcv - Kkonst .098 .093 113
SD[Kev - Kkonst] .019 .019 .019

95 %-Cl[Kcv - Kkonst] [.060, .135] [.056, .131] [.076, .151]
p[Stichprobe S: Kkonst > Kcv] <.001 <.001 <.001

Stabilitét der Menge selegierter Eigenschaftswdérter

Stabilitat .022 .067 133

Trainings-Test-Drift der Korrektklassifikation

Krraining .609 .608 .617

| Kev - Krraining| .011 .015 .004

SD[ | Kev - Krraining | ] .019 .019 .019

plgroRere Differenz] .566 .435 .843

Auswertung der Vier-Felder-Tafel

Cramers ¢ .196 191 .230

X*(1) 51,77 49,10 71,10

px3(1) > X3(1)] <.001 <.001 <.001

Vierfeldertafel 1 0 z 1 0 z 1 0 z

(Zeilen: Messwerte, 1423 248 | 671 | 463 208 | 671 | 441 228 | 669

Spalten: Vorhersage) 0291 379 | 670 [ 336 333 | 669 | 288 382 | 670
2 | 714 | 627 | 1341 | 799 | 541 | 1340 | 729 | 610 | 1339

Im Gegensatz zu den kombinatorischen Experimenten fiuhren nun alle Algorithmen zu
signifikant besseren Cross-Validation-Korrektklassifikationen im Vergleich zur konstanten
Zuordnung. Bayes-Klassifikation (SFFS) erzielt sowohl die héchste Trainings-Klassifikation,
als auch die hochste Cross-Validation-Korrektklassifikation.  Die  Trainings-
Korrektklassifikation wird durch die Cross-Validation-Korrektklassifikation uberschritten,
wenn auch nicht signifikant. Bei der Vorhersage ist eine Verschiebung hin zur Klasse 1 (,,hohe

Zusammenarbeit™) zu beobachten (Tabelle 157).
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Tabelle 158. Selegierte Eigenschaftsworter des WSIB bei drei Selektions-Experimenten (Bindrlogistische Regression, Sequential
Forward Floating Selection [BLR/SFS], Bayes-Klassifikation, SFS [Bayes/SFS] und Bayes-Klassifikation, Sequential Forward
Floating Selection [Bayes/SFFS]) zur Vorhersage von Zusammenarbeit (0 = gering, 1 = hoch) und deren Korrektklassifikation
(«) auf Grundlage der Trainingsdaten.

Experimente zur Vorhersage von
Zusammenarbeit (0 = gering, 1 = hoch),
Eigenschaftsworter des WSIB

CV-Iteration BLR/SFS Bayes/SFS Bayes/SFFS
0 10 8 1,7, 10,23

Krraining .582 .572 .596
1 10 1 8

Kraining .592 .566 .562
2 10 3,4,7,8,10,23 1,7, 10

Kraining .582 .610 .573
3 10 3,8,10 1,10

Kraining .587 577 .572
4 10 3,7,8,10, 23 1,3,7,10,23

Krraining .589 .602 .597
5 10 3,4,7,8,10, 23 1,7,10

Kraining .582 .623 .583
6 10 1, 8,10, 23 1,7, 10

Kraining .587 .590 .582
7 10 1,7,8,10 1,3,7,10,23

Kraining .586 .592 .596
8 10 1,4,7,8,10, 12, 23 1,7, 10,23

Kraining .590 .636 .583
9 10 8 8

KTraining .590 .558 .558

Werden die auswéhlbaren Items auf das WSIB eingeschrankt, dann fuhrt binérlogistische
Regression in allen Cross-Validation-Iterationen zur Auswahl des Einzelitems 10 (,,korperlich
unwohl). Bayes-Klassifikation fiihrt zu einer weniger stabilen Auswahl von Item-
Kombinationen, wobei hier neben Item 10 auch Item 7 (,,aufmerksam®) besonders h&ufig
einbezogen wird. Die ermittelten Trainings-Korrektklassifikationen sind etwas niedriger als
jene, die bei Zugrundelegung der vollstandigen EEB erzielt werden. Hinsichtlich der Trainings-
Korrektklassifikationen hebt sich keines der eingesetzten Algorithmen besonders hervor
(Tabelle 158 und Tabelle 159).
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Tabelle 159. Verschiedene Kennwerte zur Beurteilung der Klassifikations-Glite von Modellen auf Grundlage dreier Selektions-
Experimente (Bindrlogistische Regression, Sequential Forward Floating Selection [BLR/SFS], Bayes-Klassifikation, SFS
[Bayes/SFS] und Bayes-Klassifikation, Sequential Forward Floating Selection [Bayes/SFFS]). Gepriift wird die Vorhersage von
Zusammenarbeit (0 = gering, 1 = hoch) nach Selektion von Eigenschaftswértern des WSIB als Prddiktoren.

Experimente zur Vorhersage von
Zusammenarbeit (0 = gering, 1 = hoch),
Eigenschaftsworter des WSIB

BLR/SFS Bayes/SFS Bayes/SFFS
Korrektklassifikation gegeniiber Konstante
Kev .587 .587 .610
Kev - Konst .087 .087 110
SD[Kev - Kkonst] .018 .019 .019
95 %-Cl[Kcv - Kkonst] [.050, .123] [.049, .124] [.072,.147]
p[Stichprobe S: Kkonst > Kev] <.001 <.001 <.001

Stabilitdt der Menge selegierter Eigenschaftswérter

Stabilitat 1.000 .044 133

Trainings-Test-Drift der Korrektklassifikation

Kraining .587 .593 .580

| Kev - Krraining| .000 .006 .030

SD[ | Kev - Krraining | ] .018 .019 .019

plgroRere Differenz] 1.00 .757 119

Auswertung der Vier-Felder-Tafel

Cramers ¢ .175 177 222

X*(1) 44,56 41,79 65,90

px3(1) > X3(1)] <.001 <.001 <.001

Vierfeldertafel 1 0 z 1 0 z 1 0 z

(Zeilen: Messwerte, 1 (374 354 | 728 (383 287 | 670 |[369 302 | 671

Spalten: Vorhersage) 0| 248 480 | 728 | 264 404 | 668 | 221 449 | 670
Z | 622 | 834 | 1456 | 647 | 691 | 1338 | 590 | 751 | 1341

Die Cross-Validation-Korrektklassifikationen sind auch hier (WSIB) fur alle drei
Algorithmen signifikant besser gegentiber konstanter Zuordnung. Sie sind jedoch durchgehend
niedriger als bei Zugrundelegung der vollstandigen EEB. Das beste Ergebnis erzielt Bayes-
Klassifikation (SFFS). Die entsprechende Cross-Validation-Korrektklassifikation tbertrifft die

Trainings-Korrektklassifikation, wenn auch nicht signifikant (vgl. Tabelle 159).
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Tabelle 160. Bootstrap-Experimente zur Auswahl geeigneter Bayes-Klassifikatoren. Es wurden je Item-Set 1000 Experimente
mit Zufallsstichproben vom Umfang N = 100 durchgefiihrt. Die Modelle dienen zur Vorhersage von Zusammenarbeit (0 =
gering, 1 = hoch). Fett markiert ist das geeignetste Item-Set aus der vollstéindigen EEB sowie aus dem Screening (WSIB).

Items KBootstrap SD[KBootstrap] KHughes = KBootstrap EEB WSIB
17 577 .049 173 SFS, SFFS, S

13,14, 20 .665 .048 .085 SFS

13,15,17,20 .746 .044 .004 SFS

3,8,17,20 .752 .042 -.002 SFS

7,8,13,20 .707 .044 .043 SFS

13,20 .614 .047 .136 SFS

7,11, 13, 15,17, 20, 22 933 .024 -.183 SFS

7,17,22 .646 .045 .104 SFS

7,13,14,16, 20 .806 .039 -.056 SFFS

7,11,13, 14,16, 19, 20, 21 .965 .019 -.215 SFFS

11, 13,14, 15,20 .829 .038 -.079 SFFS

3,13,17 .634 .049 116 SFFS

7,8,13,16, 20, 22 .822 .037 -.072 SFFS

7,13, 14,15, 20,22 .876 .033 -.126 SFFS

20 .578 .050 172 S

5,20 .624 .048 126 P

17,20 .623 .049 127 P

9,15,20 .696 .047 .054 T

5,20,24 .691 .047 .059 T

5,17,20 .689 .047 .061 T

19, 20, 23 .689 .046 .061 T

8 571 .049 179 SFS, SFFS, S
1 .564 .049 .186 SFS
3,4,7,8,10,23 .864 .034 -.114 SFS
3,8,10 .623 .048 127 SFS
3,7,8,10,23 767 .042 -.017 SFS
1,8,10,23 .701 .047 .049 SFS
1,7,8,10 .685 .047 .065 SFS
1,4,7,8,10,12,23 915 .028 -.165 SFS
1,7,10,23 .699 .045 .051 SFFS
1,7,10 .622 .048 128 SFFS
1,10 .590 .049 .160 SFFS
1,3,7,10, 23 777 .041 -.027 SFFS
7 .568 .049 .182 S
1,8 .594 .049 .156 P
8,10 .590 .048 .160 P
1,7 591 .048 159 P
4,11,23 .650 .047 .100 T
1,4,7 .642 .047 .108 T
4,7,11 .644 .048 .106 T

Anmerkungen: Kgootstrap = Bootstrap-Korrektklassifikation, Kuughes = .750 = Hughes-Schatzung fiir einen
optimalen Klassifikator, S = bestes Einzel-Iltem, P = bestes Item-Paar, T = bestes Item-Tripel, SFS =
Sequential Forward Selection, SFFS = Sequential Forward Floating Selection
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Tabelle 161. Evaluations-Kennwerte des besten Item-Sets zur personenbezogenen Vorhersage von Zusammenarbeit (0 =
gering, 1 = hoch) mittels Items aus der vollstdndigen EEB sowie des WSIB.

EEB WSIB
Items gelangweilt konzentriert
frohlich leistungsbereit
zufrieden korperlich unwohl
leicht einflussreich

Bootstrap-Korrektklassifikation

KBootstrap .746 .701
SD[KBootstrap] .044 .047
95 %'CI[KBootstrap] [660, 832] [609, 793]

Vergleich EEB vs. WSIB

AKgootstrap .045
SD[AKgootstrap)] 064
95 %-Cl[AKsootstrap) [-.081, .171]
p[AKsootstrap < 0] 243

Vergleich mit optimaler Korrektklassifikation Kuughes = .75 nach Hughes

KHughes - KBootstrap .004 .049
SD[Knughes - Kpootstrap] .044 .047
95 %-Cl[KHughes - Kgootstrap) [-.082, .090] [-.043, .141]
PlKhughes < Kpootstrap) 465 .150

Auswertung der Vier-Felder-Tafel

Cramers ¢ .493 404

X*(1) 24257,05 16323,70

p[x3(1) > X3(1)] <.001 <.001
Vierfeldertafel 1 0 z 1 0 z
(Zeilen: Messwerte, 1| 37865 12061 49926 36786 13041 49827
Spalten: Vorhersage) [0 13322 36752 50074 16823 33350 50173

2| 51187 48813 100000 53609 46391 100000

Korrekturfaktor c| 0,975 1,026 0,929 1,082
Bei Bootstrap-Experimenten zur Vorhersage von Zusammenarbeit werden zwei

unterschiedliche Item-Kombinationen gewéhlt. Fir die vollstandige EEB sind es die Items 13
(,,gelangweilt™), 15 (,,frohlich*), 17 (,zufrieden*) und 20 (,leicht). Die Bootstrap-
Korrektklassifikation fiir dieses Modell betragt .746. Fur das WSIB sind es die Items 1
(,,konzentriert™), 8 (,,leistungsbereit®), 10 (,,korperlich unwohl*) und 23 (,,einflussreich*) mit
einer Bootstrap-Korrektklassifikation von .701. Die Korrektklassifikationen unterscheiden sich
nicht signifikant untereinander und von der theoretisch bestmoglichen Korrektklassifikation
nach Hughes (1968) (Tabelle 160 und Tabelle 161). Die mittleren Fehler bei der VVorhersage

156



Vollstdndige Ergebnisberichte

der Wahrscheinlichkeit von Klasse 1 liegen im Promillebereich. Das 99,8 %-Konfidenzintervall
fir diese Vorhersage umfasst einen Bereich von etwa 33 %. Die mittleren Fehler bei der
Vorhersage von Erwartungswerten sind nahe Null. Hier umfasst das 99,8 %-Konfidenzintervall
einen Bereich von etwa 0,55 Skalenpunkten. Dies entspricht 13,5 % der Gesamtskala, die von
0 bis 4 reicht. Werden Vorhersagen von Zusammenarbeit bei Bootstrap-Experimenten fir 1000
zufallige Stichproben mit einem Umfang von je 100 Instanzen durchgefihrt, so kann mit einer
Wahrscheinlichkeit von .695 (EEB) bzw. .669 (WSIB) korrekt vorhergesagt werden, ob diese
Uber- oder unterdurchschnittlich hoch fur eine Stichprobe ausgepragt ist (Tabelle 162).

Tabelle 162. Evaluative Kennwerte des besten Item-Sets zur stichprobenbezogenen Vorhersage von Zusammenarbeit (0 =
gering, 1 = hoch) mittels Items aus der vollstdndigen EEB sowie des WSIB. Mittels Bootstrapping wurden 1000 Stichproben des
Umfangs N = 100 gezogen. Dargestellt sind die mittleren Vorhersagefehler und ihre Standardabweichungen fiir die
Wahrscheinlichkeit der Klasse 1 sowie fiir Erwartungswerte. Ausgewertet wurde aufSerdem die Wahrscheinlichkeit, mit der
der Schluss von vorhergesagter Uber- oder Unterschreitung der Basisrate (50 %) fiir die Klasse 1 auf die entsprechende
gemessene Uber- oder Unterschreitung zuldssig ist.

EEB WSIB
Iltems gelangweilt konzentriert
frohlich leistungsbereit
zufrieden korperlich unwohl
leicht einflussreich

Mittlere Vorhersagefehler

(e(my)) -.003 .006
a(e(nl)) .050 .052
(e(W) -0,006 0,007
o(e(w) 0,087 0,091

Bootstrap-Korrektklassifikation fiir Stichproben

KBootstrap .695 .669

Auswertung der Vier-Felder-Tafel

Cramers ¢ .390 .338

X3(1) 151,97 114,12

px3(1) > X3(1)] <.001 <.001

Vierfeldertafel 1 0 2 1 0 2

(Zeilen: Messwerte, 1 339 151 490 345 161 506

Spalten: Vorhersage) 0| 154 356 510 170 324 494
2 493 507 1000 515 485 1000
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A3.12 GESUNDHEITSBEZOGENE SELBSTWIRKSAMKEIT
Gesundheitsbezogene Selbstwirksamkeit bzw. Gesundheitskompetenz orientiert sich am

Konzept der Selbstwirksamkeit nach Bandura (1977). Die zehn Items des
Gesundheitskompetenz-Fragebogens (GKF; Wieland, 2010a; Wieland & Hammes, 2009, 2010)
orientieren sich am Fragebogen zur allgemeinen Selbstwirksamkeit von Schwarzer und
Jerusalem (1999). Sie wurden flr die Domane gesundheitsbezogenen Verhaltens angepasst (z.
B. "Wenn ich Plane bezlglich meiner Gesundheit mache, dann kann ich diese auch umsetzen.")
und sind auf einer flnfstufigen Skala zu beantworten (0 = "Trifft gar nicht zu™ bis 4 = "Trifft
immer zu"). Die Rohwerte der Skala ergeben sich nach Umpolung zweier Items durch
Mittelwertbildung Gber die Items. Die deskriptiv-statistischen Kennwerte dieser Rohwerte sind
in Tabelle 163 zusammengefasst.

Tabelle 163. Deskriptiv-statistische Kennwerte der Variablen Gesundheitsbezogene Selbstwirksamkeit.

N Modus Median M SD Min Max Uo n

1421 2,50 2,50 2,50 0,67 0,00 4,00 1,97 3,03
Modus, Median und Mittelwert (M) erhalten durchgehend den Wert 2,50. Die Stichprobe

mit gultigem Rohwert fur Gesundheitskompetenz wurde fir die folgenden Analysen am

Median in die Kategorien 0 = ,,gering* und 1 = ,,hoch* unterteilt. In Tabelle 164 sind jedoch
zunachst die Korrelationen (Spearman p) zwischen den Items der EEB und den Rohwerten flr

Gesundheitskompetenz aufgelistet.

Tabelle 164. Korrelationen (Spearman p) der Variablen Gesundheitsbezogene Selbstwirksamkeit mit den einzelnen Items der
EEB.

Nr. EEB-ltem o] Nr. EEB-ltem P Nr. EEB-ltem o]
1  konzentriert® 157* 2 aggressiv -133* 3 nervos® -.189*
4  korperlich verspannt®® -244* 5  selbstsicher .233* 6  zornig -.122%*
7  aufmerksam® .214* 8  leistungsbereit® .220* 9 entspannt  -.140*
10 kérperlich unwohl® -.284* 11 energiegeladen® 215*% 12 aufgeregt®  -.147*
13 gelangweilt -.077 14 beschwingt .173* 15 frohlich .204*
16 argerlich -.155* 17 zufrieden .248* 18 angstlich -.170*
19 lustig .089 20 leicht -.095* 21 deprimiert  -.204*
22 bedriickt -.233* 23 einflussreich® .219* 24 vergnigt .165*
25 Dbetribt -.228*

@Djeses Item gehdrt auch zum WSIB; *p < .001
Nur die EEB-Items ,gelangweilt“ und ,lustig” korrelieren nicht signifikant mit

Gesundheitskompetenz. Alle anderen Items fuihren zu geringen Effekten (.1 < |p| <.3).
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Tabelle 165. Selegierte Eigenschaftswérter der vollstindigen EEB bei drei Bayes-Selektions-Experimenten (bestes Item, bestes
Paar und bestes Tripel) zur Vorhersage von gesundheitsbezogener Selbstwirksamkeit (0 = gering, 1 = hoch) und deren
Korrektklassifikation (k) auf Grundlage der Trainingsdaten.

Experimente zur Vorhersage von
gesundheitsbezogener Selbstwirksamkeit (0 = gering, 1 = hoch),
Eigenschaftsworter der vollstdndigen EEB

CV-Iteration Bestes Item Bestes Paar Bestes Tripel
0 10 5,10 5,9,20

Kraining .621 .655 .703
1 10 5,10 59,19

Kraining .612 .655 .703
2 10 5,10 5,9,10

KTraining .622 .661 .702
3 10 5,10 4,5,20

KTraining .620 .651 .700
4 10 5,10 4,5,20

KTraining .611 .653 .702
5 10 5,10 5,10, 20

KTraining .621 .654 .701
6 10 5,10 5,9,10

KTraining .614 .652 .702
7 10 5,10 5,9,10

KTraining .627 .665 .705
8 10 5,10 5,9,10

KTraining .625 .664 .704
9 10 5,10 5,9,19

KTraining .627 .661 .702

Stehen samtliche EEB-Items zur Selektion zur WVerfigung, so werden bei den
kombinatorischen Experimenten (Bestes Einzelitem, Bestes Paar und Bestes Tripel) die Items
5 (,,selbstsicher*) und 10 (,,korperlich unwohl®) fiir das beste Einzelitem und das beste Paar
stabil als Pradiktoren aufgenommen (vgl. Tabelle 165). Fiir das beste Tripel ist diese Stabilitat
nicht mehr zu beobachten. Das dritte Item neben Items 5 und 10 variiert stark zwischen den
Cross-Validation-Iterationen (vgl. auch Tabelle 166). Aufféllig ist, dass mit dem besten
Einzelitem durchgehend die schlechteste Trainings-Korrektklassifikation erreicht wird. Das
beste Tripel erzielt hingegen stets das beste Ergebnis.
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Tabelle 166. Verschiedene Kennwerte zur Beurteilung der Klassifikations-Giite von Modellen auf Grundlage dreier Bayes-
Selektions-Experimente (bestes Item, bestes Paar, bestes Tripel). Gepriift wird die Vorhersage von gesundheitsbezogener

Selbstwirksamkeit (0 = gering, 1 = hoch) nach Selektion von Eigenschaftswértern der vollstdndigen EEB als Prddiktoren.

Experimente zur Vorhersage von
gesundheitsbezogener Selbstwirksamkeit (0 = gering, 1 = hoch),
Eigenschaftsworter der vollstdndigen EEB

Bestes Item Bestes Paar Bestes Tripel
Korrektklassifikation gegeniiber Konstante
Kev .620 .649 .565
Kcv - Kkonst .119 .149 .065
SD[Kev - Kkonst] .018 .018 .019
95 %-Cl[Kcv - Kkonst] [.083, .156] [.113, .185] [.028, .102]
p[Stichprobe S: Kkonst > Kev] <.001 <.001 <.001

Korrektklassifikation gegeniiber Hughes-Schdtzung

KHughes .730 .739 .701
KHughes - Kcv 110 .090 136
SD[Krughes - Kev] .017 .017 .018
plKlassifikator: Kuughes < Kcv] <.001 <.001 <.001

Stabilitét der Menge selegierter Eigenschaftswoérter

Stabilitat 1.000 1.000 178
Trainings-Test-Drift der Korrektklassifikation

Kraining .620 .657 .702

| Kev - Krraining | .000 .008 137

SD[ | Kev - Krraining | ] .018 .018 .018

plgroRere Differenz] .988 .649 <.001

Auswertung der Vier-Felder-Tafel

Cramers ¢ .242 .299 .130

X3(1) 83,02 126,03 23,12

px3(1) > X3(1)] <.001 <.001 <.001

Vierfeldertafel 1 0 z 1 0 z 1 0 z

(Zeilen: Messwerte, 1| 492 219 711 491 219 710 426 262 688

Spalten: Vorhersage) 0| 321 388 709 277 426 703 329 343 672
£ | 813 | 607 | 1420 | 768 | 645 | 1413 | 755 | 605 | 1360

Die beste Cross-Validation-Korrektklassifikation (Anwendung der VVorhersagemodelle auf
ungesehene Daten) erzielt das beste Paar. Diese liegt mit .649 Uberzufallig tGber dem zu
erwartenden Ergebnis von .500 bei konstanter Zuordnung. Das wird auch durch die
Vierfeldertafel bestatigt. Die theoretisch bestmdgliche Korrektklassifikation wird jedoch um
die Differenz .090 signifikant verfehlt. Mit einer Differenz von .008 liegt sie auch unterhalb der

160



Vollstdndige Ergebnisberichte

Trainings-Korrektklassifikation. Dieser Unterschied ist jedoch nicht statistisch bedeutsam (vgl.
Tabelle 166).

Tabelle 167. Selegierte Eigenschaftswérter des WSIB bei drei Bayes-Selektions-Experimenten (bestes Item, bestes Paar und
bestes Tripel) zur Vorhersage von gesundheitsbezogener Selbstwirksamkeit (0 = gering, 1 = hoch) und deren
Korrektklassifikation (k) auf Grundlage der Trainingsdaten.

Experimente zur Vorhersage von
gesundheitsbezogener Selbstwirksamkeit (0 = gering, 1 = hoch),
Eigenschaftsworter des WSIB

CV-Iteration Bestes Item Bestes Paar Bestes Tripel
0 10 1,10 4,11, 23

KTraining .621 .643 .690
1 10 10, 11 10, 11, 23

KTraining .612 .635 .687
2 10 1,10 4,11,23

KTraining .622 .643 .681
3 10 1,10 4,11, 23

KTraining .620 .640 .687
4 10 1,10 10, 11, 23

KTraining .611 .634 .684
5 10 1,10 4,11,23

KTraining .621 .639 .687
6 10 8,10 4,11, 23

KTraining .614 .635 .690
7 10 10, 11 10, 11, 23

KTraining .627 .646 .693
8 10 1,10 10, 11, 23

KTraining .625 .644 .689
9 10 1,10 10, 11, 23

KTraining .627 .648 .694

Stehen nur die Items des WSIB fiir die Selektion zur Verfugung, so wird nun bei den
kombinatorischen Experimenten nur noch das Item 10 (,korperlich unwohl®) (bestes
Einzelitem und bestes Paar) bzw. die Items 11 (,,energiegeladen”) und 23 (,,einflussreich®)
(bestes Tripel) stabil zur Vorhersage von Gesundheitskompetenz ausgewahlt (vgl. Tabelle 167).
Die Rangfolge der Item-Kombinationen bezuglich der Trainings-Korrektklassifikation
entspricht jener bei Verwendung der vollstandigen EEB. Die Stabilitat der ausgewahlten Item-
Kombinationen nimmt im Vergleich zur Auswahl aus der vollstandigen EEB beim besten Paar
stark ab und beim besten Tripel stark zu (Tabelle 168).
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Tabelle 168. Verschiedene Kennwerte zur Beurteilung der Klassifikations-Giite von Modellen auf Grundlage dreier Bayes-
Selektions-Experimente (bestes Item, bestes Paar, bestes Tripel). Gepriift wird die Vorhersage von gesundheitsbezogener

Selbstwirksamkeit (0 = gering, 1 = hoch) nach Selektion von Eigenschaftswértern des WSIB als Prddiktoren.

Experimente zur Vorhersage von
gesundheitsbezogener Selbstwirksamkeit (0 = gering, 1 = hoch),
Eigenschaftsworter des WSIB

Bestes Item Bestes Paar Bestes Tripel
Korrektklassifikation gegeniiber Konstante
Kev .620 .609 .575
Kcv - Kkonst .120 .109 .074
SD[Kev - Kkonst] .018 .019 .019
95 %-Cl[Kcv - Kkonst] [.083, .156] [.073, .145] [.037,.111]
p[Stichprobe S: Kkonst > Kev] <.001 <.001 <.001

Korrektklassifikation gegeniiber Hughes-Schdtzung

KHughes .730 .739 .701
KHughes - Kcv 110 .130 126
SD[Krughes - Kev] .017 .017 .018
plKlassifikator: Kuughes < Kcv] <.001 <.001 <.001

Stabilitét der Menge selegierter Eigenschaftswoérter

Stabilitat 1.000 489 444
Trainings-Test-Drift der Korrektklassifikation

Kraining .620 .641 .688

| Kev - Krraining | .000 .031 114

SD[ | Kev - Krraining | ] .018 .018 .018

plgroRere Differenz] 1.00 .086 <.001

Auswertung der Vier-Felder-Tafel

Cramers ¢ .242 .220 .150

X*(1) 83,50 68,37 30,70

px3(1) > X3(1)] <.001 <.001 <.001

Vierfeldertafel 1 0 z 1 0 z 1 0 z

(Zeilen: Messwerte, 1| 492 219 711 476 233 709 419 263 682

Spalten: Vorhersage) 0 321 389 710 319 385 704 318 366 684
£ | 813 | 608 | 1421 | 795 | 618 | 1413 | 737 | 629 | 1366

Im Gegensatz zur Auswahl aus der vollstdndigen EEB weist nun (WSIB) das beste
Einzelitem die beste Cross-Validation-Korrektklassifikation auf. Sie unterscheidet sich nicht
von der Trainings-Korrektklassifikation, liegt jedoch mit einer Differenz von .110 signifikant

unterhalb der theoretisch bestmdglichen Korrektklassifikation (Tabelle 168).
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Tabelle 169. Selegierte Eigenschaftswérter der vollstindigen EEB bei drei Selektions-Experimenten (Bindrlogistische
Regression, Sequential Forward Floating Selection [BLR/SFS], Bayes-Klassifikation, SFS [Bayes/SFS] und Bayes-Klassifikation,
Sequential Forward Floating Selection [Bayes/SFFS]) zur Vorhersage von gesundheitsbezogener Selbstwirksamkeit (0 = gering,

1 = hoch) und deren Korrektklassifikation (k) auf Grundlage der Trainingsdaten.

Experimente zur Vorhersage von
gesundheitsbezogener Selbstwirksamkeit (0 = gering, 1 = hoch),
Eigenschaftsworter der vollstindigen EEB

CV-Iteration BLR/SFS Bayes/SFS Bayes/SFFS
0 5,10 5,10 10

KTraining .642 .642 .617
1 10 10 10

Kraining .612 .612 .612
2 5,10 1,4,5,10 4,5, 25

KTraining .650 .654 .648
3 5,10 1,4,5,10 4,5,18

KTraining .638 .644 .638
4 5,10 4,5,8,10,18 10

KTraining .642 .672 .615
5 5,10 1,4,5,8,10,18 4,5,18

KTraining .646 .682 .642
6 1,4,5,7,9, 10,14, 18,19, |4, 5, 10, 13, 25 10

22

KTraining .670 .664 .610
7 5,10 10 5,25

KTraining .655 .632 .631
8 5,10 1,4,5,10 4,5, 25

KTraining .646 .649 .643
9 5,10 1,4,5,10 4,5, 16,18

KTraining .652 .656 .649

Werden Experimente zur heuristischen Selektion von Items aus der vollstdandigen EEB
durchgefuhrt (Sequential Forward Selection [SFS], Sequential Forward Floating Selection
[SFFS]), so nimmt die Stabilitat gegentiber kombinatorischen Verfahren stark ab (Tabelle 169
und Tabelle 170). Gelegentlich werden funf oder mehr EEB-Items, manchmal jedoch auch nur
ein EEB-Item ausgewdhlt. Die Items 5 (,,selbstsicher™) und 10 (,,kérperlich unwohl*) werden
auch hier besonders haufig in die Auswahl einbezogen. Auf Grund der Trainings-
Korrektklassifikationen l&sst sich kein Algorithmus als tberlegen identifizieren, wenngleich
Bayes-Klassifikation (SFFS) die schlechtesten Resultate erzielt (Tabelle 169 und Tabelle 170).
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Tabelle 170. Verschiedene Kennwerte zur Beurteilung der Klassifikations-Glite von Modellen auf Grundlage dreier Selektions-
Experimente (Bindrlogistische Regression, Sequential Forward Floating Selection [BLR/SFS], Bayes-Klassifikation, SFS
[Bayes/SFS] und Bayes-Klassifikation, Sequential Forward Floating Selection [Bayes/SFFS]). Gepriift wird die Vorhersage von
gesundheitsbezogener Selbstwirksamkeit (0 = gering, 1 = hoch) nach Selektion von Eigenschaftswértern der vollstindigen EEB
als Prddiktoren.

Experimente zur Vorhersage von
gesundheitsbezogener Selbstwirksamkeit (0 = gering, 1 = hoch),
Eigenschaftsworter der vollstiandigen EEB

BLR/SFS Bayes/SFS Bayes/SFFS

Korrektklassifikation gegeniiber Konstante

Kev .647 .656 .665
Kcv - KKonst 146 .156 .165
SD[Kev - Kkonst] .018 .018 .018

95 %-Cl[Kcv - Kkonst] [.111, .182] [.120, .192] [.129, .201]
p[Stichprobe S: Kkonst > Kev] <.001 <.001 <.001

Stabilitit der Menge selegierter Eigenschaftsworter

Stabilitat .622 .156 178

Trainings-Test-Drift der Korrektklassifikation

Krraining .645 .651 .631
| Kev - Krraining| .002 .006 .035
SD[ | Kev - Krraining | ] .018 .018 .018
plgroRere Differenz] 917 .756 .051

Auswertung der Vier-Felder-Tafel

Cramers ¢ .294 318 331

X4(1) 123,04 143,48 155,75
px3(1) > X3(1)] <.001 <.001 <.001
Vierfeldertafel 1 0 z 1 0 z 1 0 z
(Zeilen: Messwerte, 1| 462 249 711 525 185 710 487 224 711

Spalten: Vorhersage) 0| 252 457 709 302 407 709 251 458 709
2| 714 | 706 | 1420 | 827 | 592 | 1419 | 738 | 682 | 1420
Obwohl Bayes-Klassifikation (SFFS) die geringste Trainings-Korrektklassifikation erzielt,

flihrt sie bei der Cross-Validation-Korrektklassifikation zum besten Ergebnis und Ubertrifft die
Trainings-Korrektklassifikation, wenn auch nicht signifikant.  Gegenuber den
kombinatorischen  Experimenten sind die  Cross-Validation-Korrektklassifikationen
durchgehend besser. Bei der Vorhersage ist eine geringe Verschiebung hin zur Klasse 1 (,,hohe

Gesundheitskompetenz*) zu beobachten (Tabelle 170).
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Tabelle 171. Selegierte Eigenschaftsworter des WSIB bei drei Selektions-Experimenten (Bindrlogistische Regression, Sequential
Forward Floating Selection [BLR/SFS], Bayes-Klassifikation, SFS [Bayes/SFS] und Bayes-Klassifikation, Sequential Forward
Floating Selection [Bayes/SFFS]) zur Vorhersage von gesundheitsbezogener Selbstwirksamkeit (0 = gering, 1 = hoch) und deren
Korrektklassifikation (k) auf Grundlage der Trainingsdaten.

Experimente zur Vorhersage von
gesundheitsbezogener Selbstwirksamkeit (0 = gering, 1 = hoch),
Eigenschaftsworter des WSIB

CV-Iteration BLR/SFS Bayes/SFS Bayes/SFFS
0 4,7,8,10,11, 12 10 10

Krraining .648 .617 .617
1 10 10 10

KTraining .612 .612 .612
2 10 4,7,10,11 4,7,8

Krraining .627 .648 .621
3 4,7,10,11 8,10, 11, 12, 23 10

Krraining .639 .656 .616
4 4,7,10,11 4,7,10,11,23 4,7,8,11, 23

Krraining .639 .653 .635
5 10 3,4,7,8,10, 11, 23 4,11, 23

Krraining .620 .682 .614
6 10 10, 11, 23 10

Krraining .610 .629 .610
7 10 10 4,7

Krraining .632 .632 .621
8 10 1,7,10,11 4,7,11,12,23

Krraining .621 .635 .643
9 4,7,8,10, 11,12 10 4

KTraining .659 .628 .594

Werden die auswahlbaren Items auf das WSIB eingeschrankt, dann sinkt entsprechend die
Anzahl ausgewahlter Items. Dennoch gibt es auch in diesem Falle eine grof3e Varianz in der
Anzahl ausgewahlter Items. Die Trainings-Korrektklassifikationen sind in ihrer Hohe
vergleichbar mit jenen, die bei Zugrundelegung der vollstdndigen EEB erzielt werden.
Hinsichtlich der Trainings-Korrektklassifikationen hebt sich keines der eingesetzten
Algorithmen besonders hervor, wobei Bayes-Klassifikation (SFFS) zu den geringsten
Trainings-Korrektklassifikationen fiihrt (Tabelle 171 und Tabelle 172).
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Tabelle 172. Verschiedene Kennwerte zur Beurteilung der Klassifikations-Glite von Modellen auf Grundlage dreier Selektions-
Experimente (Bindrlogistische Regression, Sequential Forward Floating Selection [BLR/SFS], Bayes-Klassifikation, SFS
[Bayes/SFS] und Bayes-Klassifikation, Sequential Forward Floating Selection [Bayes/SFFS]). Gepriift wird die Vorhersage von
gesundheitsbezogener Selbstwirksamkeit (0 = gering, 1 = hoch) nach Selektion von Eigenschaftswértern des WSIB als
Prddiktoren.

Experimente zur Vorhersage von
gesundheitsbezogener Selbstwirksamkeit (0 = gering, 1 = hoch),
Eigenschaftsworter des WSIB

BLR/SFS Bayes/SFS Bayes/SFFS

Korrektklassifikation gegeniiber Konstante

Kev .632 .642 .649
Kcv - KKonst 132 141 .148
SD[Kev - Kkonst] .018 .018 .018

95 %-Cl[Kcv - Kkonst] [.096, .168] [.105, .177] [.112,.184]
p[Stichprobe S: Kkonst > Kev] <.001 <.001 <.001

Stabilitit der Menge selegierter Eigenschaftsworter

Stabilitat 378 133 133

Trainings-Test-Drift der Korrektklassifikation

Krraining .631 .639 .618
| Kev - Krraining| .002 .002 .030
SD[ | Kev - Krraining | ] .018 .018 .018
plgroRere Differenz] .928 .900 .094

Auswertung der Vier-Felder-Tafel

Cramers ¢ .266 .285 .301

X4(1) 100,81 115,00 129,02
px3(1) > X3(1)] <.001 <.001 <.001
Vierfeldertafel 1 0 z 1 0 z 1 0 z
(Zeilen: Messwerte, 1| 491 220 711 494 217 711 522 189 711

Spalten: Vorhersage) 0| 302 407 709 292 417 709 310 399 709
| 793 | 627 | 1420 | 786 | 634 | 1420 | 832 | 588 | 1420
Alle Algorithmen fiihren zu einer Cross-Validation-Korrektklassifikation, die die Trainings-

Korrektklassifikation tbersteigt. Sequential Forward Floating Selection (SFFS) flhrt zu etwas
besseren Korrektklassifikationen, als Sequential Forward Selection (SFS). Bayes-
Klassifikation ist der binérlogistischen Regression in beiden Féllen Uberlegen. Alle
Korrektklassifikationen (Training, Cross-Validation, Vierfeldertafel) sind signifikant besser als

bei konstanter Zuordnung (Tabelle 172).

166



Vollstdndige Ergebnisberichte

Tabelle 173. Bootstrap-Experimente zur Auswahl geeigneter Bayes-Klassifikatoren. Es wurden je Item-Set 1000 Experimente
mit Zufallsstichproben vom Umfang N = 100 durchgefiihrt. Die Modelle dienen zur Vorhersage von gesundheitsbezogener
Selbstwirksamkeit (0 = gering, 1 = hoch). Fett markiert ist das geeignetste Item-Set aus der vollstidndigen EEB sowie aus dem
Screening (WSIB).

Items KBootstrap SD[Ksootstrap] KHughes = KBootstrap EEB wsiB
5,10 .657 .046 .093 SFS, P

10 .620 .049 .130 SFS, SFFS, S SFS, SFFS, S
1,4,5,10 742 .045 .008 SFS

4,5,8,10, 18 .782 .041 -.032 SFS

1,4,5, 8,10, 18 .831 .037 -.081 SFS

4,5,10, 13, 25 .787 .042 -.037 SFS

4,5,25 .680 .047 .070 SFFS

4,5, 18 .665 .047 .085 SFFS

5,25 .643 .047 .107 SFFS

4,5,16, 18 .718 .045 .032 SFFS

5,9, 20 .689 .047 .061 T

59,19 .692 .046 .058 T

5,9,10 .699 .046 .051 T

4,5, 20 .691 .048 .059 T

5, 10, 20 .695 .046 .055 T

4,7,10,11 .739 .045 .011 SFS
8,10,11, 12,23 .813 .040 -.063 SFS
4,7,10, 11, 23 .831 .038 -.081 SFS
3,4,7,8,10,11, 23 .942 .024 -.192 SFS
10, 11, 23 .682 .046 .068 SFS, T
1,7,10,11 .716 .045 .034 SFS
4,7,8 .657 .047 .093 SFFS
4,7,8,11,23 .834 .036 -.084 SFFS
4,11, 23 .683 .045 .067 SFFS, T
4,7 .626 .050 124 SFFS
4,7,11,12,23 .845 .035 -.095 SFFS
4 .589 .051 161 SFFS
1,10 .639 .049 JA11 P
10, 11 .636 .049 114 P
8,10 .636 .048 114 P

Anmerkungen: Keootstrap = Bootstrap-Korrektklassifikation, Khughes = .750 = Hughes-Schatzung fiir einen
optimalen Klassifikator, S = bestes Einzel-Item, P = bestes Item-Paar, T = bestes Item-Tripel, SFS = Sequential
Forward Selection, SFFS = Sequential Forward Floating Selection

Bei Bootstrap-Experimenten zur Vorhersage von Gesundheitskompetenz werden zwei

unterschiedliche Item-Kombinationen fiir die vollstindige EEB (1: ,konzentriert”, 4:
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,korperlich verspannt™, 5: ,selbstsicher”, 10: ,korperlich unwohl) und das WSIB (4:
,korperlich verspannt”, 7: ,aufmerksam®, 10: ,korperlich unwohl®, ,energiegeladen®)
ausgewahlt. Das erste Modell ist mit einer Bootstrap-Korrektklassifikation von .742 zwar etwas
besser, als das zweite Modell mit .739. Dieser Unterschied ist jedoch nicht signifikant. Diese
Bootstrap-Korrektklassifikationen sind nicht signifikant kleiner, als die theoretisch
bestmdgliche Korrektklassifikation nach Hughes (1968) (Tabelle 173 und Tabelle 174).

Tabelle 174. Evaluations-Kennwerte des besten Item-Sets zur personenbezogenen Vorhersage von gesundheitsbezogener
Selbstwirksamkeit (0 = gering, 1 = hoch) mittels Items aus der vollstédndigen EEB sowie des WSIB.

EEB WSsIB
Items konzentriert koérperlich verspannt
korperlich verspannt aufmerksam
selbstsicher korperlich unwohl
korperlich unwohl energiegeladen

Bootstrap-Korrektklassifikation

KBootstrap 742 739

SD[Ksootstrap) .045 .045

95 %-Cl[Ksootstrap] [.654, .830] [.651, .826]
Vergleich EEB vs. WSIB

AKsootstrap .003

SD[AKgootstrap] .063

95 %-Cl[AKsootstrap) [-.121, .127]

P[AKzootstrap < 0] 479

Vergleich mit optimaler Korrektklassifikation Kuughes = .75 nach Hughes

KHughes = KBootstrap .008 .011
SD[Khughes - Kgootstrap) .045 .045
95 %-Cl[Krughes - Kaootstrap] [-.080, .096] [-.076, .099]
P[Khughes < KBootstrap) 432 402

Auswertung der Vier-Felder-Tafel

Cramers ¢ .499 .499

X3(1) 24878,09 24856,40

px3(1) > X3(1)] <.001 <.001
Vierfeldertafel 1 0 z 1 0 z
(Zeilen: Messwerte, 1| 43354 6852 50206 43872 5984 49856
Spalten: Vorhersage) (0| 18922 30872 49794 20125 30019 50144

2| 62276 37724 100000 63997 36003 100000

Korrekturfaktor c| 0,806 1,320 0,779 1,393
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Tabelle 175. Evaluative Kennwerte des besten Item-Sets zur stichprobenbezogenen Vorhersage von gesundheitsbezogener
Selbstwirksamkeit (0 = gering, 1 = hoch) mittels Items aus der vollstindigen EEB sowie des WSIB. Mittels Bootstrapping wurden
1000 Stichproben des Umfangs N = 100 gezogen. Dargestellt sind die mittleren Vorhersagefehler und ihre
Standardabweichungen fiir die Wahrscheinlichkeit der Klasse 1 sowie fiir Erwartungswerte. Ausgewertet wurde auf3erdem
die Wahrscheinlichkeit, mit der der Schluss von vorhergesagter Uber- oder Unterschreitung der Basisrate (50 %) fiir die Klasse
1 auf die entsprechende gemessene Uber- oder Unterschreitung zuldssig ist.

EEB WSIB
Items konzentriert koérperlich verspannt
korperlich verspannt aufmerksam
selbstsicher korperlich unwohl
korperlich unwohl energiegeladen

Mittlere Vorhersagefehler

(e(mq)) -.001 .004

0'(8(7'[1)) .044 .064

(e(w)) 0,002 0,005

o(e(w) 0,060 0,061

Bootstrap-Korrektklassifikation fiir Stichproben
KBootstrap .658 .664
Auswertung der Vier-Felder-Tafel

Cramers ¢ .318 .334

X*(1) 101,42 111,40

p[x3(1) > X3(1)] <.001 <.001

Vierfeldertafel 1 0 p) 1 0 2z

(Zeilen: Messwerte, 1 318 148 466 328 135 463

Spalten: Vorhersage) 0 194 340 534 201 336 537
z 512 488 1000 529 471 1000

Die mittleren Fehler bei der Vorhersage der Wahrscheinlichkeit von Klasse 1 liegen fur
beide Instrumente im Promillebereich. Das 99,8 %-Konfidenzintervall fiir diese VVorhersage
umfasst einen Bereich von etwa 28 % bis 41 %. Die mittleren Fehler bei der VVorhersage von
Erwartungswerten sind nahe Null. Hier umfasst das 99,8 %-Konfidenzintervall einen Bereich
von etwa 0,35 Skalenpunkten. Dies entspricht etwa 9 % der Gesamtskala, die von 0 bis 4 reicht.
Werden Vorhersagen von Gesundheitskompetenz bei Bootstrap-Experimenten fiir 1000
zufallige Stichproben mit einem Umfang von je 100 Instanzen durchgefuhrt, so kann mit einer
Wahrscheinlichkeit von .658 (vollstdndige EEB) bzw. .664 (WSIB) korrekt vorhergesagt

werden, ob diese Uber- oder unterdurchschnittlich hoch fir eine Stichprobe ist (Tabelle 175).
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A3.13 HERZ-KREISLAUF-BESCHWERDEN
Herz-Kreislauf-Beschwerden wurden mit dem Fragebogen zur H&ufigkeit korperlicher

Beschwerden (HKkB; Wieland, Metz & Richter, 2002) erhoben. Dieses Merkmal umfasst sechs
Items (z. B. ,,Wie oft haben Sie Schmerzen in der Herzgegend?*). Die Items werden auf einer
fiinfstufigen Ordinalskala (0 = "praktisch nie”, 1 = "etwa 2 x im Jahr", 2 = "etwa 2 x im Monat",
3 ="etwa 3 x die Woche" und 4 = "fast taglich") von den Befragten eingeschatzt. Der Rohwert
dieses Merkmals ist das Maximum, das bei diesen Items von einer Person angekreuzt wurde.

Die deskriptiven Kennwerte dieses Merkmals sind in Tabelle 176 zusammengefasst.

Tabelle 176. Deskriptiv-statistische Kennwerte der Variablen Herz-Kreislauf-Beschwerden.

N Modus Median M SD Min Max Uo J7N

1306 2,00 2,00 1,78 1,13 0,00 4,00 0,91 2,66
Modus, Median und Mittelwert (M) liegen bei 2 (,,etwa 2 x im Monat®). Die Stichprobe mit

glltigem Rohwert fir Herz-Kreislauf-Beschwerden wurde fiir die folgenden Analysen am
Median in die Kategorien 0 = ,,wenige* und 1 = ,,viele® unterteilt. In Tabelle 177 sind jedoch
zunachst die Korrelationen (Spearman p) zwischen den Items der EEB und den Rohwerten flr

Herz-Kreislauf-Beschwerden aufgelistet.

Tabelle 177. Korrelationen (Spearman p) der Variablen Herz-Kreislauf-Beschwerden mit den einzelnen Items der EEB.

Nr. EEB-ltem P Nr. EEB-ltem o] Nr. EEB-ltem P
1  konzentriert® -072 2  aggressiv .149* 3 nervos® .210*
4  kérperlich verspannt®® .294* 5  selbstsicher -.088 6 zornig .083
7  aufmerksam® -070 8 leistungsbereit® -.085 9 entspannt .075
10 kérperlich unwohl® .309* 11 energiegeladen® -090 12 aufgeregt®  .126*
13 gelangweilt .046 14 beschwingt -.122* 15 frohlich -.148*
16 argerlich .113* 17 zufrieden -.176* 18 a&ngstlich .185*
19 lustig -.105* 20 leicht .050 21 deprimiert .220%*
22 bedriickt .225* 23 einflussreich® -.135*% 24 vergnigt -.099*
25 betribt .191*

@Djeses Item gehdrt auch zum WSIB; *p < .001
Erwartungsgemill korrelieren die beiden Items ,korperlich verspannt und ,korperlich

unwohl“ am stirksten positiv mit den Herz-Kreislaufbeschwerden. Das Item ,korperlich
verspannt” kommt mit einem Korrelationskoeffizienten |p| > .3 als einziges uber einen
schwachen Effekt hinaus. Diese beiden genannten Items werden gefolgt von ,,bedriickt™ und
,betriibt”, welche als Facetten von Depressivitdt interpretiert werden kénnen. Die stérkste
negative Korrelation besteht zwischen Herz-Kreislauf-Beschwerden und dem EEB-Item

,,zufrieden®.
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Tabelle 178. Selegierte Eigenschaftswérter der vollstindigen EEB bei drei Bayes-Selektions-Experimenten (bestes Item, bestes
Paar und bestes Tripel) zur Vorhersage von Herz-Kreislauf-Beschwerden (0 = wenige, 1 = viele) und deren Korrektklassifikation
() auf Grundlage der Trainingsdaten.

Experimente zur Vorhersage von
Herz-Kreislauf-Beschwerden (0 = wenige, 1 = viele),
Eigenschaftsworter der vollstdndigen EEB

CV-Iteration Bestes Item Bestes Paar Bestes Tripel
0 10 4,20 4,11,20

KTraining 611 646 716
1 10 4,10 4,5, 20

KTraining .605 .640 711
2 4 4,20 4,20,24

Krraining .607 .641 713
3 4 4,20 4, 20,24

Krraining .602 .637 712
4 4 4,9 4,9,15

Krraining .593 .631 .704
5 4 4,20 4,5, 20

Krraining .610 .643 719
6 10 4,9 4, 20,24

Krraining .594 .627 .705
7 10 4,21 4, 20,24

Krraining .605 .635 .710
8 4 4,20 4,19, 20

KTraining .607 .638 711
9 10 4,20 4,5,20

KTraining .605 .645 .710

Stehen samtliche EEB-Items zur Selektion zur WVerfigung, so werden bei den
kombinatorischen Experimenten (Bestes Einzelitem, Bestes Paar und Bestes Tripel) die Items
4 (,,korperlich verspannt®) und 20 (,,leicht”) besonders haufig als Priadiktoren aufgenommen
(vgl. Tabelle 178). Gerade fir das beste Tripel ist jedoch eine geringe Stabilitat zu beobachten.
Das dritte Item neben Items 4 und 20 variiert stark zwischen den Cross-Validation-Iterationen
(vgl. auch Tabelle 179). ErwartungsgemaR nimmt die Trainings-Korrektklassifikation mit der

Anzahl ausgewahlter Items zu.
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Tabelle 179. Verschiedene Kennwerte zur Beurteilung der Klassifikations-Giite von Modellen auf Grundlage dreier Bayes-
Selektions-Experimente (bestes Item, bestes Paar, bestes Tripel). Gepriift wird die Vorhersage von Herz-Kreislauf-Beschwerden
(0 = wenige, 1 = viele) nach Selektion von Eigenschaftswértern der vollstdndigen EEB als Prddiktoren.

Experimente zur Vorhersage von
Herz-Kreislauf-Beschwerden (0 = wenige, 1 = viele),
Eigenschaftsworter der vollstdndigen EEB

Bestes Item Bestes Paar Bestes Tripel
Korrektklassifikation gegeniiber Konstante

Kev .580 .573 .556
Kcv - Kkonst .080 .073 .056
SD[Kev - Kkonst] .019 .019 .020
95 %-Cl[Kcv - Kkonst] [.042,.118] [.034, .111] [.018, .095]
p[Stichprobe S: Kkonst > Kev] <.001 <.001 .002

Korrektklassifikation gegentiber Hughes-Schétzung
KHughes .730 .738 .698
KHughes - Kcv 149 .166 141
SD[Krughes - Kev] .018 .018 .019
plKlassifikator: Kuughes < Kcv] <.001 <.001 <.001

Stabilitit der Menge selegierter Eigenschaftsworter

Stabilitat 444 .356 .200
Trainings-Test-Drift der Korrektklassifikation

Krraining .604 .638 711

| Kev - Krraining| .024 .066 .155

SD[ | Kev - Krraining | ] .019 .019 .019

plgroRere Differenz] 214 <.001 <.001

Auswertung der Vier-Felder-Tafel

Cramers ¢ .162 .145 112

X4(1) 34,44 27,58 15,46

px3(1) > X3(1)] <.001 <.001 <.001

Vierfeldertafel 1 0 z 1 0 z 1 0 z

(Zeilen: Messwerte, 1322 330 | 652 | 346 305 | 651 [ 299 312 | 611

Spalten: Vorhersage) 0 | 218 435 | 653 | 252 400 | 652 | 239 392 | 631
£ | 540 | 765 | 1305 [ 598 | 705 | 1303 | 538 | 704 | 1242

Die beste Cross-Validation-Korrektklassifikation (Anwendung der VVorhersagemodelle auf

ungesehene Daten) erzielt das beste Einzelitem. Diese liegt mit .580 tberzufallig Gber dem zu

erwartenden Ergebnis von .500 bei konstanter Zuordnung. Das wird auch durch die

Vierfeldertafel bestatigt. Die theoretisch bestmdgliche Korrektklassifikation wird jedoch um

die Differenz .149 signifikant verfehlt. Mit einer Differenz von .024 liegt sie auch unterhalb der
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Trainings-Korrektklassifikation. Dieser Unterschied ist jedoch nicht statistisch bedeutsam (vgl.
Tabelle 179).

Tabelle 180. Selegierte Eigenschaftswérter des WSIB bei drei Bayes-Selektions-Experimenten (bestes Item, bestes Paar und
bestes Tripel) zur Vorhersage von Herz-Kreislauf-Beschwerden (0 = wenige, 1 = viele) und deren Korrektklassifikation (k) auf
Grundlage der Trainingsdaten.

Experimente zur Vorhersage von
Herz-Kreislauf-Beschwerden (0 = wenige, 1 = viele),
Eigenschaftsworter des WSIB

CV-Iteration Bestes Item Bestes Paar Bestes Tripel
0 10 4,10 4,10, 11

Krraining .611 .636 .694
1 10 4,10 4,7,10

Krraining .605 .640 .691
2 4 4,10 4,10, 11

Krraining .607 .637 .699
3 4 3,4 4,10, 11

Krraining .602 .630 .694
4 4 4,10 4,10, 11

Krraining .593 .620 .683
5 4 4,10 4,10, 11

Krraining .610 .637 .699
6 10 4,10 4,10, 11

KTraining .594 .621 .692
7 10 4,10 4,10, 11

Krraining .605 .633 .689
8 4 4,10 4,10, 11

Krraining .607 .634 .695
9 10 4,10 4,10, 11

KTraining .605 .632 .688

Stehen nur die Items des WSIB fiir die Selektion zur Verfugung, so wird nun bei den
kombinatorischen Experimenten statt des Items 20 das Item 10 (,korperlich unwohl®)
bevorzugt zur Vorhersage von Herz-Kreislauf-Beschwerden ausgewahlt (vgl. Tabelle 180). Die
Rangfolge der Item-Kombinationen beziiglich der Trainings-Korrektklassifikation entspricht
jener bei Verwendung der vollstindigen EEB. Die Stabilitdt der ausgewéhlten Item-
Kombinationen nimmt im Vergleich zur Auswahl aus der vollstandigen EEB in allen

Experimenten stark zu (Tabelle 181).

173



Vollstdndige Ergebnisberichte

Tabelle 181. Verschiedene Kennwerte zur Beurteilung der Klassifikations-Giite von Modellen auf Grundlage dreier Bayes-
Selektions-Experimente (bestes Item, bestes Paar, bestes Tripel). Gepriift wird die Vorhersage von Herz-Kreislauf-Beschwerden
(0 = wenige, 1 = viele) nach Selektion von Eigenschaftswértern des WSIB als Prddiktoren.

Experimente zur Vorhersage von
Herz-Kreislauf-Beschwerden (0 = wenige, 1 = viele),
Eigenschaftsworter des WSIB

Bestes Item Bestes Paar Bestes Tripel
Korrektklassifikation gegenliber Konstante

Kev .580 .592 .603
Kcv - Kkonst .080 .092 .103
SD[Kev - Kkonst] .019 .019 .020
95 %-Cl[Kcv - Kkonst] [.042,.118] [.054, .130] [.064, .141]
p[Stichprobe S: Kkonst > Kev] <.001 <.001 <.001

Korrektklassifikation gegentiber Hughes-Schétzung
KHughes .730 .738 .698
KHughes - Kcv .150 147 .095
SD[Krughes - Kev] .018 .018 .019
plKlassifikator: Kuughes < Kcv] <.001 <.001 <.001

Stabilitit der Menge selegierter Eigenschaftsworter

Stabilitat 444 .800 .800
Trainings-Test-Drift der Korrektklassifikation

Krraining .604 .632 .692

| Kev - Krraining| .024 .040 .090

SD[ | Kev - Krraining | ] .019 .019 .019

plgroRere Differenz] .206 .035 <.001

Auswertung der Vier-Felder-Tafel

Cramers ¢ .162 .185 .207

X4(1) 34,15 44,56 52,84

px3(1) > X3(1)] <.001 <.001 <.001

Vierfeldertafel 1 0 z 1 0 z 1 0 z

(Zeilen: Messwerte, 1322 331 | 653 | 334 314 | 648 [ 309 302 | 611

Spalten: Vorhersage) 0 | 218 435 | 653 | 216 434 | 650 190 437 | 627
Z | 540 | 766 | 1306 | 550 | 748 | 1298 | 499 | 739 | 1238

Im Gegensatz zur Auswahl aus der vollstandigen EEB weist nun (WSIB) das beste Tripel

die beste Cross-Validation-Korrektklassifikation auf. Diese liegt mit einer Differenz von .090

erwartungsgemar unterhalb der Trainings-Korrektklassifikation und mit einer Differenz von

.095 signifikant unterhalb der theoretisch bestmdglichen Korrektklassifikation (Tabelle 181).
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Tabelle 182. Selegierte Eigenschaftswérter der vollstindigen EEB bei drei Selektions-Experimenten (Bindrlogistische
Regression, Sequential Forward Floating Selection [BLR/SFS], Bayes-Klassifikation, SFS [Bayes/SFS] und Bayes-Klassifikation,
Sequential Forward Floating Selection [Bayes/SFFS]) zur Vorhersage von Herz-Kreislauf-Beschwerden (0 = wenige, 1 = viele)
und deren Korrektklassifikation (k) auf Grundlage der Trainingsdaten.

Experimente zur Vorhersage von
Herz-Kreislauf-Beschwerden (0 = wenige, 1 = viele),
Eigenschaftsworter der vollstindigen EEB
CV-Iteration BLR/SFS Bayes/SFS Bayes/SFFS
0 4, 8,10, 13,18, 20, 22 4, 18, 20, 22 10
Krraining .648 .643 .604
1 1,2,3,4,5,13,17,18,19, |4,18, 20,22 10
20,21
Kraining .648 .641 .592
2 4,5,6,7,8,10,12,18,20 (4,10,18,20 4,18, 20, 25
Krraining .652 .644 .648
3 10 1,7,9,10 4
Krraining .604 .625 .591
4 4,10, 20 4,10, 20 10
Krraining .623 .624 .606
5 10 1, 3,10, 16, 17, 20 4,18
KTraining .607 .670 .604
6 2,4,5,6,7,9,10,11,17, (4,18,20 7,10, 18
18, 19, 20, 23, 24, 25
KTraining .651 .630 .620
7 1,2,3,5,6,7,8,10, 11, 13,(10 4
17, 18, 19, 20, 22, 23, 24,
25
KTraining .646 .602 .596
8 4,18 4,18 4
KTraining .616 .616 .608
9 4,10, 20 4,10, 20 4,18, 20, 22
Kraining .627 .627 .642

Werden Experimente zur heuristischen Selektion von Items aus der vollstdandigen EEB
durchgefuhrt (Sequential Forward Selection [SFS], Sequential Forward Floating Selection
[SFFS]), so nimmt die Stabilitat gegentiber kombinatorischen Verfahren stark ab (Tabelle 182
und Tabelle 183). Gelegentlich werden funf oder mehr EEB-Items, manchmal jedoch auch nur
ein EEB-Item ausgewihlt. Die Items 4 (,,korperlich verspannt™) und 10 (,,korperlich unwohl*)
werden nun besonders hédufig in die Auswahl einbezogen. Auf Grund der Trainings-

Korrektklassifikationen l&sst sich kein Algorithmus als tberlegen identifizieren, wenngleich
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auffallt, dass Bayes-Klassifikation (SFFS) die schlechtesten Resultate erzielt (Tabelle 182 und
Tabelle 183).

Tabelle 183. Verschiedene Kennwerte zur Beurteilung der Klassifikations-Giite von Modellen auf Grundlage dreier Selektions-
Experimente (Bindrlogistische Regression, Sequential Forward Floating Selection [BLR/SFS], Bayes-Klassifikation, SFS
[Bayes/SFS] und Bayes-Klassifikation, Sequential Forward Floating Selection [Bayes/SFFS]). Gepriift wird die Vorhersage von
Herz-Kreislauf-Beschwerden (0 = wenige, 1 = viele) nach Selektion von Eigenschaftswértern der vollstindigen EEB als
Prédiktoren.

Experimente zur Vorhersage von
Herz-Kreislauf-Beschwerden (0 = wenige, 1 = viele),
Eigenschaftsworter der vollstindigen EEB

BLR/SFS Bayes/SFS Bayes/SFFS

Korrektklassifikation gegeniiber Konstante

Kev .618 .618 .629
Kcv - Kkonst 117 117 129
SD[Kev - Kkonst] .019 .019 .019

95 %-Cl[Kcv - Kkonst] [.079, .155] [.079, .155] [.091, .166]
p[Stichprobe S: Kkonst > Kev] <.001 <.001 <.001

Stabilitéit der Menge selegierter Eigenschaftswdérter

Stabilitat .044 .044 133

Trainings-Test-Drift der Korrektklassifikation

Kraining .632 .632 .611

| Kev - Krraining| .015 .015 .018

SD[ | Kev - Krraining | ] .019 .019 .019

plgroRere Differenz] .440 442 .342

Auswertung der Vier-Felder-Tafel

Cramers ¢ .236 .236 .259

X4(1) 72,67 72,71 87,47

px3(1) > X3(1)] <.001 <.001 <.001

Vierfeldertafel 1 0 p) 1 0 p) 1 0 2

(Zeilen: Messwerte, 1| 376 276 652 375 277 652 386 266 652

Spalten: Vorhersage) 0 (223 430 | 653 222 431 | 653 218 435 | 653
Z [599 | 706 | 1305 | 597 | 708 | 1305 | 604 | 701 | 1305

Obwohl Bayes-Klassifikation (SFFS) die geringste Trainings-Klassifikation erzielt, fihrt sie
bei der Cross-Validation-Korrektklassifikation zum besten Ergebnis und Gbertrifft die
Trainings-Korrektklassifikation, wenn auch nicht signifikant.  Gegentiber den
kombinatorischen  Experimenten sind die  Cross-Validation-Korrektklassifikationen
durchgehend besser. Bei der Vorhersage ist eine Verschiebung hin zur Klasse 0 (,,wenige Herz-

Kreislauf-Beschwerden®) zu beobachten (Tabelle 183).
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Tabelle 184. Selegierte Eigenschaftsworter des WSIB bei drei Selektions-Experimenten (Bindrlogistische Regression, Sequential
Forward Floating Selection [BLR/SFS], Bayes-Klassifikation, SFS [Bayes/SFS] und Bayes-Klassifikation, Sequential Forward
Floating Selection [Bayes/SFFS]) zur Vorhersage von Herz-Kreislauf-Beschwerden (0 = wenige, 1 = viele) und deren
Korrektklassifikation (k) auf Grundlage der Trainingsdaten.

Experimente zur Vorhersage von
Herz-Kreislauf-Beschwerden (0 = wenige, 1 = viele),
Eigenschaftsworter des WSIB

CV-Iteration BLR/SFS Bayes/SFS Bayes/SFFS
0 4 3,4,10,11, 12 1,3,10

Krraining .604 .644 .606
1 4 3,4,7,10, 11, 12, 23 10

Kraining .601 .677 .592
2 10 10 3,4,7,11,12, 23

Kraining .609 .609 .652
3 10 1,3,4,10 4

Krraining .604 .616 .591
4 1,3,4,7,8,10,12,23 10 10

Krraining .626 .606 .606
5 10 1,3,4,10 4

Kraining .607 .617 .592
6 4,10 3,4,10 10

Kraining .610 .624 .607
7 10 4,10 3,4,7,11,12, 23

Kraining .602 .603 .650
8 4 3,4,7,10, 11, 12, 23 3,7,10,12, 23

Kraining .608 .687 .631
9 3,4,7,10, 11 3,4,7,10, 11 1,3,4

KTraining .627 .637 .603

Werden die auswahlbaren Items auf das WSIB eingeschrankt, dann sinkt entsprechend die
Anzahl ausgewahlter Items. Dennoch gibt es auch in diesem Falle eine grof3e Varianz in der
Anzahl ausgewdhlter Items. Die Trainings-Korrektklassifikationen fallen etwas niedriger aus,
als bei  Zugrundelegung der vollstindigen EEB. Hinsichtlich der Trainings-
Korrektklassifikationen hebt sich keines der eingesetzten Algorithmen besonders hervor
(Tabelle 184 und Tabelle 185).
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Tabelle 185. Verschiedene Kennwerte zur Beurteilung der Klassifikations-Glite von Modellen auf Grundlage dreier Selektions-
Experimente (Bindrlogistische Regression, Sequential Forward Floating Selection [BLR/SFS], Bayes-Klassifikation, SFS
[Bayes/SFS] und Bayes-Klassifikation, Sequential Forward Floating Selection [Bayes/SFFS]). Gepriift wird die Vorhersage von
Herz-Kreislauf-Beschwerden (0 = wenige, 1 = viele) nach Selektion von Eigenschaftswértern des WSIB als Prddiktoren.

Experimente zur Vorhersage von
Herz-Kreislauf-Beschwerden (0 = wenige, 1 = viele),
Eigenschaftsworter des WSIB

BLR/SFS Bayes/SFS Bayes/SFFS

Korrektklassifikation gegeniiber Konstante

Kev .581 .610 .651
Kcv - Kkonst .080 .110 .150
SD[Kev - Kkonst] .019 .019 .019

95 %-Cl[Kcv - Kkonst] [.042,.119] [.072,.147] [.113,.188]
p[Stichprobe S: Kkonst > Kev] <.001 <.001 <.001

Stabilitét der Menge selegierter Eigenschaftswdérter

Stabilitat .200 .067 111

Trainings-Test-Drift der Korrektklassifikation

Kraining .610 .632 .613

| Kev - Krraining| .029 .022 .037

SD[ | Kev - Krraining | ] .019 .019 .019

p[grofRere Differenz] 132 .245 .047

Auswertung der Vier-Felder-Tafel

Cramers ¢ .162 .220 .303

X*(1) 34,32 63,21 119,93

p[x3(1) > X3(1)] <.001 <.001 <.001

Vierfeldertafel 1 0 z 1 0 z 1 0 z

(Zeilen: Messwerte, 1352 300 | 652 | 384 268 | 652 | 386 266 | 652

Spalten: Vorhersage) 0| 247 406 | 653 | 241 412 | 653 | 190 463 | 653
Z [599 | 706 | 1305 | 625 | 680 | 1305 | 576 | 729 | 1305

Fur das WSIB (bersteigt die Cross-Validation-Korrektklassifikation nur im Falle der Bayes-
Klassifikation (SFFS) die Trainings-Korrektklassifikation. Sequential Forward Floating
Selection (SFFS) fuhrt zu etwas besseren Korrektklassifikationen, als Sequential Forward
Selection (SFS). Bayes-Klassifikation ist der binérlogistischen Regression in beiden Fallen
uberlegen. Das beste Ergebnis (kcv = .651 bei Bayes-Klassifikation, SFFS) Ubersteigt die
Ergebnisse unter Verwendung der vollstdndigen EEB. Alle Korrektklassifikationen (Training,
Cross-Validation, Vierfeldertafel) sind signifikant besser als bei konstanter Zuordnung (Tabelle
185).
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Tabelle 186. Bootstrap-Experimente zur Auswahl geeigneter Bayes-Klassifikatoren. Es wurden je Item-Set 1000 Experimente
mit Zufallsstichproben vom Umfang N = 100 durchgefiihrt. Die Modelle dienen zur Vorhersage von Herz-Kreislauf-
Beschwerden (0 = wenige, 1 = viele). Fett markiert ist das geeignetste Item-Set aus der vollstindigen EEB sowie aus dem
Screening (WSIB).

Items KBootstrap SD[KBootstrap] KHughes = KBootstrap EEB WSIB
4, 18, 20, 22 724 .045 .026 SFS, SFFS

4,10, 18, 20 .736 .044 .014 SFS

1,7,9, 10 .720 .046 .030 SFS

4,10, 20 .700 .045 .050 SFS

1, 3,10, 16, 17, 20 .885 .032 -.135 SFS

4,18, 20 .673 .046 .077 SFS

10 .605 .048 .145 SFS, SFFS, S SFS, SFFS, S
4,18 .618 .049 132 SFS, SFFS

4,18, 20, 25 .718 .046 .032 SFFS

4 .600 .050 .150 SFFS, S SFFS, S
7,10, 18 .642 .048 .108 SFFS

4,20 .637 .049 113 P

4,10 .632 .048 118 P SFS, P
4,9 .627 .048 123 P

4,21 .627 .049 123 P

4,11, 20 .701 .044 .049 T

4,5, 20 .703 .045 .047 T

4, 20,24 .704 .048 .046 T

4,9, 15 .697 .045 .053 T

4,19, 20 .702 .046 .048 T

3,4,10,11, 12 .800 .041 -.050 SFS
3,4,7,10,11, 12,23 .937 .023 -.187 SFS
1,3,4,10 717 .047 .033 SFS
3,4,10 .662 .048 .088 SFS
3,4,7,10,11 .816 .037 -.066 SFS
1,3,10 .639 .047 111 SFFS
3,4,7,11,12,23 .909 .028 -.159 SFFS
3,7,10,12, 23 778 .042 -.028 SFFS
1,3,4 .656 .047 .094 SFFS
3,4 .626 .049 124 P
4,10, 11 .688 .046 .062 T
4,7,10 .675 .046 .075 T

Anmerkungen: Kaootstrap = Bootstrap-Korrektklassifikation, Krughes = .750 = Hughes-Schatzung fiir einen
optimalen Klassifikator, S = bestes Einzel-Item, P = bestes Item-Paar, T = bestes Item-Tripel, SFS = Sequential
Forward Selection, SFFS = Sequential Forward Floating Selection

Bei Bootstrap-Experimenten zur VVorhersage von Herz-Kreislauf-Beschwerden werden zwei
unterschiedliche Item-Kombinationen fiir die vollstindige EEB (4: ,,korperlich verspannt*, 10:
,korperlich unwohl®“, 18: ,angstlich®, 20: ,leicht“) und das WSIB (1: ,konzentriert®, 3:

,hervos®, 4:  korperlich verspannt®, 10: , korperlich unwohl®) ausgewéhlt. Das erste Modell ist

179



Vollstdndige Ergebnisberichte

mit einer Bootstrap-Korrektklassifikation von .736 zwar etwas besser, als das zweite Modell
mit .717. Dieser Unterschied ist jedoch nicht signifikant. Auerdem sind diese Bootstrap-
Korrektklassifikationen nicht signifikant kleiner, als die theoretisch bestmogliche
Korrektklassifikation nach Hughes (1968) (Tabelle 186 und Tabelle 187).

Tabelle 187. Evaluations-Kennwerte des besten Item-Sets zur personenbezogenen Vorhersage von Herz-Kreislauf-
Beschwerden (0 = wenige, 1 = viele) mittels Items aus der vollstindigen EEB sowie des WSIB.

EEB WSIB

Iltems korperlich verspannt konzentriert

korperlich unwohl nervos

angstlich korperlich verspannt
leicht korperlich unwohl
Bootstrap-Korrektklassifikation
KBootstrap .736 717
SD[Ksootstrap) .044 .047
95 %-Cl[Kgootstrap] [.649, .823] [.625, .808]
Vergleich EEB vs. WSIB
AKsootstrap .019
SD[AKgootstrap) 064
95 %-Cl[AKgootstrap) [-.107, .146]
P[AKsootstrap < 0] .382
Vergleich mit optimaler Korrektklassifikation Kuughes = .75 nach Hughes
KHughes = KBootstrap .014 .033
SD[Kughes - KBootstrap) .044 .047
95 %-Cl[KHughes - Ksootstrap) [-.073,.101] [-.058, .125]
PlKHughes < Kgootstrap] 377 237
Auswertung der Vier-Felder-Tafel
Cramers ¢ .490 452
X*(1) 23988,23 20406,27
p[x3(1) > X3(1)] <.001 <.001
Vierfeldertafel 1 0 2 1 0 2
(Zeilen: Messwerte, 1| 30528 19740 50268 28621 21277 49898
Spalten: Vorhersage) [0]| 6658 43074 49732 7054 43048 50102
Z| 37186 62814 100000 35675 64325 100000

Korrekturfaktor c 1,352 0,792 1,399 0,779
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Tabelle 188. Evaluative Kennwerte des besten Item-Sets zur stichprobenbezogenen Vorhersage von Herz-Kreislauf-
Beschwerden (0 = wenige, 1 = viele) mittels Items aus der vollstindigen EEB sowie des WSIB. Mittels Bootstrapping wurden
1000 Stichproben des Umfangs N = 100 gezogen. Dargestellt sind die mittleren Vorhersagefehler und ihre
Standardabweichungen fiir die Wahrscheinlichkeit der Klasse 1 sowie fiir Erwartungswerte. Ausgewertet wurde auf3erdem
die Wahrscheinlichkeit, mit der der Schluss von vorhergesagter Uber- oder Unterschreitung der Basisrate (50 %) fiir die Klasse
1 auf die entsprechende gemessene Uber- oder Unterschreitung zuldssig ist.

EEB WSIB
Items korperlich verspannt konzentriert
korperlich unwohl nervos
angstlich korperlich verspannt
leicht korperlich unwohl

Mittlere Vorhersagefehler

(e(my)) .003 .004
o(e(my)) 061 .064
(e(w)) 0,006 0,005
o(e(w) 0,122 0,122

Bootstrap-Korrektklassifikation fiir Stichproben

KBootstrap .677 644

Auswertung der Vier-Felder-Tafel

Cramers ¢ .348 .288

X*(1) 120,96 82,97

px3(1) > X3(1)] <.001 <.001

Vierfeldertafel 1 0 p) 1 0 2z

(Zeilen: Messwerte, 1 390 173 563 322 181 503

Spalten: Vorhersage) 0 150 287 437 175 322 497
z 540 460 1000 497 503 1000

Die mittleren Fehler bei der Vorhersage der Wahrscheinlichkeit von Klasse 1 liegen fur
beide Instrumente im Promillebereich. Das 99,8 %-Konfidenzintervall fiir diese VVorhersage
umfasst einen Bereich von etwa 40 %. Die mittleren Fehler bei der Vorhersage von
Erwartungswerten sind nahe Null. Hier umfasst das 99,8 %-Konfidenzintervall einen Bereich
von etwa 0,7 Skalenpunkten. Dies entspricht etwa 18 % der Gesamtskala, die von 0 bis 4 reicht.
Werden Vorhersagen von Herz-Kreislauf-Beschwerden bei Bootstrap-Experimenten fur 1000
zufallige Stichproben mit einem Umfang von je 100 Instanzen durchgefuihrt, so kann mit einer
Wahrscheinlichkeit von .677 (vollstindige EEB) bzw. .644 (WSIB) korrekt vorhergesagt
werden, ob diese Uber- oder unterdurchschnittlich hdufig fur eine Stichprobe auftreten (Tabelle
188).
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A3.14 MAGEN-DARM-BESCHWERDEN
Magen-Darm-Beschwerden wurden mit dem Fragebogen zur Haufigkeit korperlicher

Beschwerden (HkB; Wieland, Metz & Richter, 2002) erhoben. Dieses Merkmal umfasst zwei
Items (z. B. ,,Wie oft reagiert Inr Magen empfindlich (Durchfall, Verdauungsbeschwerden oder
Ahnliches)?*). Die Items werden auf einer fiinfstufigen Ordinalskala (0 = "praktisch nie", 1 =
"etwa 2 X im Jahr", 2 = "etwa 2 x im Monat", 3 = "etwa 3 x die Woche" und 4 = "fast taglich")
von den Befragten eingeschéatzt. Der Rohwert dieses Merkmals ist das Maximum, das bei diesen
Items von einer Person angekreuzt wurde. Die deskriptiven Kennwerte dieses Merkmals sind

in Tabelle 189 zusammengefasst.

Tabelle 189. Deskriptiv-statistische Kennwerte der Variablen Magen-Darm-Beschwerden.

N Modus Median M SD Min Max Uo J7N

1328 1,00 1,00 1,24 1,07 0,00 4,00 0,44 2,05
Modus und Median sind mit einem Wert von 1,00 niedriger als der Mittelwert (M). Es muss

also von einer Rechtsschiefe ausgegangen werden. Die Stichprobe mit gultigem Rohwert flr
Magen-Darm-Beschwerden wurde flr die folgenden Analysen am Median in die Kategorien 0
= ,wenige* und 1 = ,,viele* unterteilt. In Tabelle 190 sind jedoch zunéchst die Korrelationen
(Spearman p) zwischen den Items der EEB und den Rohwerten fiir Magen-Darm-Beschwerden

aufgelistet.

Tabelle 190. Korrelationen (Spearman p) der Variablen Magen-Darm-Beschwerden mit den einzelnen Items der EEB.

Nr. EEB-ltem 0] Nr. EEB-ltem P Nr. EEB-ltem o]
1  konzentriert® -073 2 aggressiv .161* 3 nervos® .225*
4  korperlich verspannt®® .294* 5  selbstsicher -136* 6 zornig .152*
7  aufmerksam® -.038 8 leistungsbereit® -027 9 entspannt .102*
10 kérperlich unwohl® .285* 11 energiegeladen® -093 12 aufgeregt®  .207*
13 gelangweilt .050 14 beschwingt -.099* 15 fréhlich -.154*
16 argerlich .194* 17  zufrieden -.142* 18 &ngstlich .194*
19 lustig -117* 20 leicht .126* 21 deprimiert .218*
22 bedriickt .250* 23 einflussreich® -125*% 24 vergnigt -.099*
25 betribt .228*

@Djeses Item gehdrt auch zum WSIB; *p < .001
Erwartungsgemél korrelieren die beiden Items ,korperlich verspannt® und ,korperlich

unwohl“ am stirksten positiv mit Magen-Darm-Beschwerden. Diese Items kommen mit
Korrelationskoeffizienten |p| < .3 nicht iiber einen schwachen Effekt hinaus. Die stérkste

negative Korrelation besteht mit dem EEB-Item ,,fréhlich®.
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Tabelle 191. Selegierte Eigenschaftswérter der vollstindigen EEB bei drei Bayes-Selektions-Experimenten (bestes Item, bestes
Paar und bestes Tripel) zur Vorhersage von Magen-Darm-Beschwerden (0 = wenige, 1 = viele) und deren Korrektklassifikation
() auf Grundlage der Trainingsdaten.

Experimente zur Vorhersage von
Magen-Darm-Beschwerden (0 = wenige, 1 = viele),
Eigenschaftsworter der vollstdndigen EEB

CV-Iteration Bestes Item Bestes Paar Bestes Tripel
0 4,20 4,17,20

KTraining .614 .652 726
1 4,20 4,17, 20

KTraining 615 .649 725
2 4,20 4,11, 20

Krraining .617 .649 .728
3 4,20 4,17,20

Krraining .622 .649 734
4 4,20 4,17,20

Krraining .618 .659 .728
5 4,20 4,17,20

Krraining .613 .649 .725
6 4,20 4,11,20

Krraining .618 .648 722
7 4,20 4, 19,20

Krraining .612 .656 724
8 4,20 4,17,20

KTraining .612 .651 .728
9 4,20 4,17,20

KTraining .618 .656 731

Stehen samtliche EEB-Items zur Selektion zur Verfligung, so wird bei kombinatorischen

Experimenten (Bestes Einzelitem, Bestes Paar und Bestes Tripel) das Item 4 (,,korperlich

verspannt”) in simtlichen Durchgéngen als bestes Einzelitem aufgenommen (vgl. Tabelle 191).

Beim besten Paar kommt Item 20 (,,leicht®) hinzu. Diese wird in sieben Fillen von Item 17

(,,zufrieden*) zum besten Tripel erginzt. Daher zeigen sich fiir alle drei Cross-Validation-

Experimente hohe Stabilitaten (vgl. auch Tabelle 192). Entsprechend der Erwartung nimmt die

Trainings-Korrektklassifikation mit der Anzahl ausgewéhlter Items zu.
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berichte

Tabelle 192. Verschiedene Kennwerte zur Beurteilung der Klassifikations-Giite von Modellen auf Grundlage dreier Bayes-
Selektions-Experimente (bestes Item, bestes Paar, bestes Tripel). Gepriift wird die Vorhersage von Magen-Darm-Beschwerden
(0 = wenige, 1 = viele) nach Selektion von Eigenschaftswértern der vollstdndigen EEB als Prddiktoren.

Experimente zur Vorhersage von
Magen-Darm-Beschwerden (0 = wenige, 1 = viele),
Eigenschaftsworter der vollstdndigen EEB

Bestes Item Bestes Paar Bestes Tripel
Korrektklassifikation gegeniiber Konstante
Kev .616 .629 .600
Kcv - Kkonst 116 .129 .100
SD[Kev - Kkonst] .019 .019 .019
95 %-Cl[Kcv - Kkonst] [.078, .153] [.092, .167] [.062, .138]
p[Stichprobe S: Kkonst > Kev] <.001 <.001 <.001
Korrektklassifikation gegeniiber Hughes-Schdtzung
KHughes .730 .739 .698
KHughes - Kcv 114 .109 .098
SD[Krughes - Kev] .018 .018 .019
plKlassifikator: Kuughes < Kcv] <.001 <.001 <.001
Stabilitdt der Menge selegierter Eigenschaftswérter
Stabilitat 1.000 1.000 489
Trainings-Test-Drift der Korrektklassifikation
Krraining .616 .652 727
| Kev - Krraining| .000 .022 127
SD[ | Kev - Krraining | ] .019 .019 .019
plgroRere Differenz] .988 .235 <.001
Auswertung der Vier-Felder-Tafel
Cramers ¢ .232 .259 .200
X*(1) 71,30 88,51 49,95
px3(1) > X3(1)] <.001 <.001 <.001
Vierfeldertafel 1 0 z 1 0 z 1 0 z
(Zeilen: Messwerte, 1|38 275 | 664 | 428 235 | 663 342 274 | 616
Spalten: Vorhersage) 0 | 235 428 | 663 | 255 404 | 659 | 227 410 | 637
£ | 624 | 703 | 1327 | 683 | 639 | 1322 | 569 | 684 | 1253

Die beste Cross-Validation-Korrektklassifikation (Anwendung der VVorhersagemodelle auf

ungesehene Daten) erzielt das beste Paar. Diese liegt mit .629 unterhalb der Trainings-

Korrektklassifikation (nicht signifikant) und tberzufallig Gber dem zu erwartenden Ergebnis

von .500 bei konstanter Zuordnung. Das wird auch durch die Vierfeldertafel bestétigt. Die
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theoretisch bestmdgliche Korrektklassifikation wird jedoch um die Differenz .109 signifikant
verfehlt (vgl. Tabelle 192).

Tabelle 193. Selegierte Eigenschaftswérter des WSIB bei drei Bayes-Selektions-Experimenten (bestes Item, bestes Paar und
bestes Tripel) zur Vorhersage von Magen-Darm-Beschwerden (0 = wenige, 1 = viele) und deren Korrektklassifikation (k) auf
Grundlage der Trainingsdaten.

Experimente zur Vorhersage von
Magen-Darm-Beschwerden (0 = wenige, 1 = viele),
Eigenschaftsworter des WSIB

CV-Iteration Bestes Item Bestes Paar Bestes Tripel
0 4 4,10 4,11, 23

Krraining .614 .638 .684
1 4 4,10 4,11, 23

KTraining .615 .638 .684
2 4 4,10 4,11,23

KTraining .617 .634 .687
3 4 4,10 4,11, 23

Krraining .622 .642 .691
4 4 4,10 4,11, 23

Krraining .618 .635 .690
5 4 4,10 4,7,11

KTraining .613 .631 .683
6 4 4,10 4,7,10

KTraining .618 .644 .688
7 4 4,10 4,7,11

Krraining .612 .631 .685
8 4 4,10 4,7,11

Krraining .612 .634 .682
9 4 4,10 4,7,12

KTraining .618 .639 .684

Stehen nur die Items des WSIB fiir die Selektion zur Verfugung, so wird nun bei den
kombinatorischen Experimenten das beste Paar durchgehend durch Items 4 und 10 (,,korperlich
unwohl®) gestellt. Das beste Tripel wird in fiinf Fallen von den Items 4, 11 (,,energiegeladen*)
und 23 (,,einflussreich®) gebildet (vgl. Tabelle 193). Die Rangfolge der Item-Kombinationen
bezuglich der Trainings-Korrektklassifikation entspricht jener bei Verwendung der
vollstandigen EEB. Die Stabilitat besten Tripels nimmt im Vergleich zur Auswahl aus der
vollstandigen EEB stark ab (Tabelle 194).
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Tabelle 194. Verschiedene Kennwerte zur Beurteilung der Klassifikations-Giite von Modellen auf Grundlage dreier Bayes-
Selektions-Experimente (bestes Item, bestes Paar, bestes Tripel). Gepriift wird die Vorhersage von Magen-Darm-Beschwerden
(0 = wenige, 1 = viele) nach Selektion von Eigenschaftswértern des WSIB als Prddiktoren.

Experimente zur Vorhersage von
Magen-Darm-Beschwerden (0 = wenige, 1 = viele),
Eigenschaftsworter des WSIB

Bestes Item Bestes Paar Bestes Tripel
Korrektklassifikation gegeniiber Konstante
Kev .616 .606 .545
Kcv - Kkonst 116 .106 .045
SD[Kev - Kkonst] .019 .019 .020
95 %-Cl[Kcv - Kkonst] [.078, .153] [.069, .144] [.007, .084]
p[Stichprobe S: Kkonst > Kev] <.001 <.001 .010
Korrektklassifikation gegeniiber Hughes-Schdtzung
KHughes .730 .739 .698
KHughes - Kcv 114 132 .153
SD[Krughes - Kev] .018 .018 .019
plKlassifikator: Kuughes < Kcv] <.001 <.001 <.001
Stabilitét der Menge selegierter Eigenschaftswoérter
Stabilitat 1.000 1.000 .289
Trainings-Test-Drift der Korrektklassifikation
Krraining .616 .637 .686
| Kev - Krraining| .000 .030 .140
SD[ | Kev - Krraining | ] .019 .019 .019
plgroRere Differenz] 1.00 .110 <.001
Auswertung der Vier-Felder-Tafel
Cramers ¢ .232 213 .092
X*(1) 71,69 59,70 10,85
px3(1) > X3(1)] <.001 <.001 <.001
Vierfeldertafel 1 0 z 1 0 z 1 0 z
(Zeilen: Messwerte, 1|38 275 | 664 | 407 248 | 655 309 333 | 642
Spalten: Vorhersage) 0| 235 429 | 664 | 270 391 | 661 | 248 388 | 636
£ | 624|704 | 1328 | 677 | 639 | 1316 | 557 | 721 | 1278

Im Gegensatz zur Auswahl aus der vollstandigen EEB weist bei der Einschrédnkung auf das

WSIB das beste Einzelitem die hdchste Cross-Validation-Korrektklassifikation auf. Diese ist

mit .616 signifikant héher als bei konstanter Zuordnung, sie ist identisch mit der Trainings-

Korrektklassifikation und sie unterschreitet mit einer Differenz von .114 signifikant die

theoretisch bestmdgliche Korrektklassifikation (Tabelle 194).
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Tabelle 195. Selegierte Eigenschaftswérter der vollsténdigen EEB bei drei Selektions-Experimenten (Bindrlogistische
Regression, Sequential Forward Floating Selection [BLR/SFS], Bayes-Klassifikation, SFS [Bayes/SFS] und Bayes-Klassifikation,
Sequential Forward Floating Selection [Bayes/SFFS]) zur Vorhersage von Magen-Darm-Beschwerden (0 = wenige, 1 = viele)
und deren Korrektklassifikation (k) auf Grundlage der Trainingsdaten.

Experimente zur Vorhersage von
Magen-Darm-Beschwerden (0 = wenige, 1 = viele),
Eigenschaftsworter der vollstindigen EEB

CV-Iteration BLR/SFS Bayes/SFS Bayes/SFFS
0 4, 10, 20 4, 10, 20 3,4, 13,20, 22

Kraining 635 635 670
1 1,3,4,5,8,10,12,17,20, (4,10 10

22

Kraining 671 632 616
2 4 4 4

Kraining .605 .605 605
3 4, 10, 20 4, 10, 20 10, 18

Kraining 636 636 .606
4 2,3, 4,18, 20 3,4,18,20 10

Kraining 665 665 606
5 3,4,18,20 3,4, 18,20 10

Kraining 660 660 606
6 4, 10, 20 3,4, 10, 20 5, 10, 20, 22

Kraining 641 660 653
7 3,4,18,20 3,4, 18,20 10

Kraining 650 657 605
8 4, 10, 20 3,4, 10, 11, 20 3,5, 6,10, 20

Kraining 639 674 649
9 4, 10, 20 2,3,4,10,11, 20 5, 6, 10, 20

Kiraining 640 684 643

Werden Experimente zur heuristischen Selektion von Items aus der vollstdandigen EEB

durchgefuhrt (Sequential Forward Selection [SFS], Sequential Forward Floating Selection

[SFFS]), so wird das Item 4 (,,korperlich verspannt®) hdufig in Kombination mit anderen Items

ausgewahlt. Insgesamt kommt es jedoch zu einer sehr variablen und damit instabilen Auswahl
von Item-Kombinationen (Tabelle 195 und Tabelle 196). Auf Grund der Trainings-

Korrektklassifikationen l&sst sich kein Algorithmus als tberlegen identifizieren, wenngleich
auffallt, dass Bayes-Klassifikation (SFFS) die schlechtesten Resultate erzielt (Tabelle 195 und

Tabelle 196).
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Tabelle 196. Verschiedene Kennwerte zur Beurteilung der Klassifikations-Glite von Modellen auf Grundlage dreier Selektions-
Experimente (Bindrlogistische Regression, Sequential Forward Floating Selection [BLR/SFS], Bayes-Klassifikation, SFS
[Bayes/SFS] und Bayes-Klassifikation, Sequential Forward Floating Selection [Bayes/SFFS]). Gepriift wird die Vorhersage von
Magen-Darm-Beschwerden (0 = wenige, 1 = viele) nach Selektion von Eigenschaftswértern der vollstdndigen EEB als
Prddiktoren.

Experimente zur Vorhersage von
Magen-Darm-Beschwerden (0 = wenige, 1 = viele),
Eigenschaftsworter der vollstindigen EEB

BLR/SFS Bayes/SFS Bayes/SFFS

Korrektklassifikation gegeniiber Konstante

Kev .643 .655 .647
Kcv - KKonst 142 .154 147
SD[Kev - Kkonst] .019 .019 .019

95 %-Cl[Kcv - Kkonst] [.105, .180] [.117,.192] [.110, .184]
p[Stichprobe S: Kkonst > Kev] <.001 <.001 <.001

Stabilitdt der Menge selegierter Eigenschaftswérter

Stabilitat 244 .089 133

Trainings-Test-Drift der Korrektklassifikation

Krraining .644 .651 .626
| Kev - Krraining| .001 .004 .021
SD[ | Kev - Krraining | ] .019 .018 .019
plgroRere Differenz] .943 .821 251

Auswertung der Vier-Felder-Tafel

Cramers ¢ .286 .310 .295

X*(1) 108,75 127,34 115,70

px3(1) > X3(1)] <.001 <.001 <.001

Vierfeldertafel 1 0 z 1 0 z 1 0 z

(Zeilen: Messwerte, 1| 405 259 664 442 222 | 664 409 255 664

Spalten: Vorhersage) 0 | 215 448 | 663 236 427 | 663 | 213 450 | 663
2 | 620 | 707 | 1327 | 678 | 649 | 1327 | 622 | 705 | 1327

Trotz der geringsten Stabilitat flhrt Bayes-Klassifikation (SFS) sowohl zur besten Cross-
Validation-Korrektklassifikation als auch zur besten Trainings-Korrektklassifikation. Letztere
wird durch die Cross-Validation-Korrektklassifikation Gbertroffen, wenn auch nicht

signifikant. Die Vierfeldertafel spiegelt dieses Ergebnis wider (vgl. Tabelle 196).
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Tabelle 197. Selegierte Eigenschaftsworter des WSIB bei drei Selektions-Experimenten (Bindrlogistische Regression, Sequential
Forward Floating Selection [BLR/SFS], Bayes-Klassifikation, SFS [Bayes/SFS] und Bayes-Klassifikation, Sequential Forward
Floating Selection [Bayes/SFFS]) zur Vorhersage von Magen-Darm-Beschwerden (0 = wenige, 1 = viele) und deren
Korrektklassifikation (k) auf Grundlage der Trainingsdaten.

Experimente zur Vorhersage von
Magen-Darm-Beschwerden (0 = wenige, 1 = viele),
Eigenschaftsworter des WSIB
CV-Iteration BLR/SFS Bayes/SFS Bayes/SFFS
0 4,10 4,10 1,4,11,12,23
Krraining .626 .626 .635
1 4,8,10,11 3,4,8,10,11, 12 1,3,10,11
Krraining .639 .666 .629
2 4 4 4
Krraining .605 .605 .605
3 1, 4,10 1,4,8,10 3,8,10,11, 12,23
Krraining .626 .628 .647
4 4 4,10 10
Krraining .620 .626 .606
5 4,8,10, 11 3,4,7,10, 23 1,10,11,12,23
Krraining .629 .637 .643
6 4 4 1,3,8, 10,11, 12, 23
Krraining .616 .616 .674
7 4,10 4,10 1,10, 11
Krraining .622 .622 .607
8 4,8,10,23 4 10
Krraining .634 .618 .608
9 4,10 4,10 3,10, 11, 12
KTraining .626 .626 .627

Werden die auswahlbaren Items auf das WSIB eingeschrankt, &ndert sich im Falle von
Magen-Darm-Beschwerden die Item-Auswahl nicht wesentlich gegeniiber der Auswahl aus der
vollstdndigen EEB. Wieder steht das Item 4 (,korperlich verspannt®) im Vordergrund, wird
jedoch nun auch h&ufig als Einzelitem ausgewéhlt. Die Trainings-Korrektklassifikationen sind
vergleichbar mit denen bei Zugrundelegung der vollstdndigen EEB. Hinsichtlich der Trainings-
Korrektklassifikationen hebt sich keines der eingesetzten Algorithmen besonders hervor
(Tabelle 197 und Tabelle 198).
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Tabelle 198. Verschiedene Kennwerte zur Beurteilung der Klassifikations-Glite von Modellen auf Grundlage dreier Selektions-
Experimente (Bindrlogistische Regression, Sequential Forward Floating Selection [BLR/SFS], Bayes-Klassifikation, SFS
[Bayes/SFS] und Bayes-Klassifikation, Sequential Forward Floating Selection [Bayes/SFFS]). Gepriift wird die Vorhersage von
Magen-Darm-Beschwerden (0 = wenige, 1 = viele) nach Selektion von Eigenschaftswértern des WSIB als Prédiktoren.

Experimente zur Vorhersage von
Magen-Darm-Beschwerden (0 = wenige, 1 = viele),
Eigenschaftsworter des WSIB

BLR/SFS Bayes/SFS Bayes/SFFS
Korrektklassifikation gegeniiber Konstante
Kev .631 .638 .645
Kev - Konst 131 137 .145
SD[Kev - Kkonst] .019 .019 .019
95 %-Cl[Kcv - Kkonst] [.094, .169] [.100, .174] [.107,.182]
p[Stichprobe S: Kkonst > Kev] <.001 <.001 <.001

Stabilitdt der Menge selegierter Eigenschaftswérter

Stabilitat .156 .200 .022

Trainings-Test-Drift der Korrektklassifikation

Kraining .624 .627 .628
| Kev - Krraining| .007 .011 .017
SD[ | Kev - Krraining | ] .019 .019 .019
p[grofRere Differenz] .698 .573 .363

Auswertung der Vier-Felder-Tafel

Cramers ¢ .263 .276 291

X*(1) 92,05 100,79 112,39

px3(1) > X3(1)] <.001 <.001 <.001

Vierfeldertafel 1 0 z 1 0 z 1 0 z

(Zeilen: Messwerte, 1|438 226 | 664 | 445 219 | 664 | 403 261 | 664

Spalten: Vorhersage) 0| 263 400 | 663 | 262 401 | 663 | 210 453 | 663
2 | 701 | 626 | 1327 | 707 | 620 | 1327 | 613 | 714 | 1327

Bei Einschrankung auf das WSIB erweist sich im Gegensatz zur Zugrundelegung der
vollstandigen EEB nun Bayes-Klassifikation (SFFS) als Algorithmus mit der hochsten Cross-
Validation-Korrektklassifikation. Allerdings unterscheiden sich die drei Algorithmen nicht sehr
deutlich in ihrer VVorhersagekraft. Die drei Korrektklassifikationen Uberschreiten signifikant
jene bei konstanter Zuordnung sowie die entsprechenden Trainings-Korrektklassifikationen
und unterschreiten signifikant die theoretisch bestmdgliche Korrektklassifikation (vgl. Tabelle
198).
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Tabelle 199. Bootstrap-Experimente zur Auswahl geeigneter Bayes-Klassifikatoren. Es wurden je Item-Set 1000 Experimente
mit Zufallsstichproben vom Umfang N = 100 durchgefiihrt. Die Modelle dienen zur Vorhersage von Magen-Darm-Beschwerden
(0 = wenige, 1 = viele). Fett markiert ist das geeignetste Item-Set aus der vollsténdigen EEB sowie aus dem Screening (WSIB).

Items KBootstrap SD[Ksootstrap] KHughes = KBootstrap EEB WSIB
4,10, 20 .690 .047 .060 SFS

4,10 .638 .048 112 SFS SFS, P
4 .614 .050 136 SFS, SFFS, S SFS, SFFS, S
3,4,18,20 .741 .043 .009 SFS

3,4,10, 20 .767 .045 -.017 SFS

3,4,10,11, 20 .853 .034 -.103 SFS

2,3,4,10,11, 20 .897 .030 -.147 SFS

3,4,13, 20, 22 .790 .041 -.040 SFFS

10 .610 .048 .140 SFFS SFFS
10, 18 .615 .048 .135 SFFS

5, 10, 20, 22 .728 .043 .022 SFFS

3,5,6,10, 20 .796 .039 -.046 SFFS

5, 6, 10, 20 727 .044 .023 SFFS

4,20 .650 .047 .100 P

4,17,20 721 .043 .029 T

4,11, 20 .719 .045 .031 T

4,19, 20 712 .046 .038 T

3,4,8,10,11, 12 .866 .034 -.116 SFS
1,4,8,10 .728 .045 .022 SFS
3,4,7,10, 23 .818 .039 -.068 SFS
1,4,11,12,23 .854 .035 -.104 SFFS
1,3,10,11 .718 .045 .032 SFFS
3,8,10,11,12,23 .869 .035 -.119 SFFS
1,10,11,12,23 .805 .038 -.055 SFFS
1,3,8,10,11,12,23 929 .026 -.179 SFFS
1,10,11 .649 .050 101 SFFS
3,10,11, 12 .709 .046 .041 SFFS
4,11, 23 .680 .047 .070 T
4,7,11 .680 .047 .070 T
4,7,10 .680 .048 .070 T
4,7,12 .668 .049 .082 T

Anmerkungen: Kaootstrap = Bootstrap-Korrektklassifikation, Krughes = .750 = Hughes-Schatzung fiir einen
optimalen Klassifikator, S = bestes Einzel-ltem, P = bestes Item-Paar, T = bestes Item-Tripel, SFS = Sequential
Forward Selection, SFFS = Sequential Forward Floating Selection
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Tabelle 200. Evaluations-Kennwerte des besten Item-Sets zur personenbezogenen Vorhersage von Magen-Darm-Beschwerden
(0 = wenige, 1 = viele) mittels Items aus der vollstidndigen EEB sowie des WSIB.

EEB WSIB

Items nervos konzentriert

korperlich verspannt korperlich verspannt
angstlich leistungsbereit
leicht korperlich unwohl
Bootstrap-Korrektklassifikation

KBootstrap 741 .728

SD[Kgootstrap] .043 .045

95 %-Cl[Kgootstrap] [.657, .825] [.640, .817]

Vergleich EEB vs. WSIB

AKgootstrap .012

SD[AKsootstrap] .062

95 %-Cl[AKgootstrap) [-.109, .134]

P[AKsootstrap < 0] 420

Vergleich mit optimaler Korrektklassifikation Kuughes = .75 nach Hughes

KHughes = KBootstrap
SD[KHughes - KBootstrap]
95 %-Cl[KHughes - Ksootstrap]

p[KHughes < KBootstrap]

.009 .022
.043 .045
[-.075, .093] [-.067, .110]
416 316

Auswertung der Vier-Felder-Tafel

Cramers ¢ 487 470

X*(1) 23745,84 22124,87

p[x3(1) > X3(1)] <.001 <.001

Vierfeldertafel 1 0 z 1 0 z

(Zeilen: Messwerte, 1| 33148 16733 49881 30658 19454 50112

Spalten: Vorhersage) |0 9173 40946 50119 7700 42188 49888
I 42321 57679 100000 38358 61642 100000

Korrekturfaktor c 1,179 0,869 1,306 0,809

Bei Bootstrap-Experimenten zur VVorhersage von Magen-Darm-Beschwerden werden zwei

unterschiedliche Item-Kombinationen fur die vollstandige EEB (3: ,,nervos®, 4: ,korperlich

verspannt“, 18: ,dngstlich®, 20: ,leicht) und das WSIB (1: ,konzentriert”, 4: , korperlich

verspannt®, 8: , leistungsbereit®, 10: ,,korperlich unwohl‘) ausgewéhlt. Das erste Modell ist mit

einer Bootstrap-Korrektklassifikation von .741 etwas besser, als das zweite Modell mit .728.

Dieser Unterschied ist jedoch nicht signifikant. Die Bootstrap-Korrektklassifikationen sind

nicht signifikant kleiner, als die theoretisch bestmdgliche Korrektklassifikation nach Hughes
(1968) (Tabelle 199 und Tabelle 200). Die mittleren Fehler bei der Vorhersage der
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Wabhrscheinlichkeit von Klasse 1 liegen fir beide Instrumente im Promillebereich. Das 99,8 %-
Konfidenzintervall fur diese Vorhersage umfasst einen Bereich von etwa 36 %. Die mittleren
Fehler bei der Vorhersage von Erwartungswerten sind nahe Null. Hier umfasst das 99,8 %-
Konfidenzintervall einen Bereich von etwa 0,7 Skalenpunkten. Dies entspricht etwa 18 % der
Gesamtskala, die von 0 bis 4 reicht. Werden Bootstrap-Experimente fiir 1000 zuféllige
Stichproben mit einem Umfang von je 100 Instanzen durchgefihrt, so kann mit einer
Wahrscheinlichkeit von .701 (vollstdndige EEB) bzw. .670 (WSIB) korrekt vorhergesagt
werden, ob diese Uber- oder unterdurchschnittlich haufig fiir eine Stichprobe auftreten (Tabelle
201).

Tabelle 201. Evaluative Kennwerte des besten Item-Sets zur stichprobenbezogenen Vorhersage von Magen-Darm-
Beschwerden (0 = wenige, 1 = viele) mittels Items aus der vollstindigen EEB sowie des WSIB. Mittels Bootstrapping wurden
1000 Stichproben des Umfangs N = 100 gezogen. Dargestellt sind die mittleren Vorhersagefehler und ihre
Standardabweichungen fiir die Wahrscheinlichkeit der Klasse 1 sowie fiir Erwartungswerte. Ausgewertet wurde aufSerdem
die Wahrscheinlichkeit, mit der der Schluss von vorhergesagter Uber- oder Unterschreitung der Basisrate (50 %) fiir die Klasse
1 auf die entsprechende gemessene Uber- oder Unterschreitung zulédssig ist.

EEB WSIB
Items nervos konzentriert
korperlich verspannt korperlich verspannt
angstlich leistungsbereit
leicht korperlich unwohl

Mittlere Vorhersagefehler

(e(my)) -.001 -.003
a(s(nl)) .055 .058
(e(w)) -0,002 -0,008
o(e(w) 0,108 0,108

Bootstrap-Korrektklassifikation fiir Stichproben
KBootstrap .701 .670

Auswertung der Vier-Felder-Tafel

Cramers ¢ .403 .340

X3(1) 162,52 115,64

px3(1) > X3(1)] <.001 <.001

Vierfeldertafel 1 0 z 1 0 z

(Zeilen: Messwerte, 1 355 135 490 347 156 503

Spalten: Vorhersage) 0 164 346 510 174 323 497
z 519 481 1000 521 479 1000
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A3.15 MUSKEL-SKELETT-BESCHWERDEN
Muskel-Skelett-Beschwerden wurden mit dem Fragebogen zur Haufigkeit korperlicher

Beschwerden (HkB; Wieland, Metz & Richter, 2002) erhoben. Dieses Merkmal umfasst vier
Items (z. B. ,,Wie oft haben Sie Riickenschmerzen?*). Die Items werden auf einer flinfstufigen
Ordinalskala (0 = "praktisch nie", 1 = "etwa 2 x im Jahr", 2 = "etwa 2 x im Monat", 3 = "etwa
3 x die Woche" und 4 = "fast tdglich") von den Befragten eingeschatzt. Der Rohwert dieses
Merkmals ist das Maximum, das bei diesen Items von einer Person angekreuzt wurde. Die

deskriptiven Kennwerte dieses Merkmals sind in Tabelle 202 zusammengefasst.

Tabelle 202. Deskriptiv-statistische Kennwerte der Variablen Muskel-Skelett-Beschwerden.

N Modus Median M SD Min Max Uo J7N
1321 2,00 2,00 2,48 1,19 0,00 4,00 1,47 3,48
Modus und Median sind mit einem Wert von 2,00 niedriger als der Mittelwert (M). Es muss

also von einer Rechtsschiefe ausgegangen werden. Die Stichprobe mit gultigem Rohwert fiir
Muskel-Skelett-Beschwerden wurde fir die folgenden Analysen am Median in die Kategorien
0 =,,wenige“ und 1 = ,,viele* unterteilt. In Tabelle 203 sind jedoch zundchst die Korrelationen
(Spearman p) zwischen den Items der EEB und den Rohwerten fir Muskel-Skelett-
Beschwerden aufgelistet.

Tabelle 203. Korrelationen (Spearman p) der Variablen Muskel-Skelett-Beschwerden mit den einzelnen Items der EEB.

Nr. EEB-ltem P Nr. EEB-ltem o] Nr. EEB-ltem P
1  konzentriert® -083 2  aggressiv .105* 3 nervos® .145*
4  korperlich verspannt®® .505* 5  selbstsicher -069 6 zornig .087
7  aufmerksam® -037 8 leistungsbereit® -062 9 entspannt .148*
10 kérperlich unwohl® .312* 11 energiegeladen®  -117* 12 aufgeregt®  .103*
13 gelangweilt .004 14 beschwingt -.180* 15 frohlich -.179*
16 argerlich .130* 17 zufrieden -.232* 18 angstlich .139*
19 lustig -.124* 20 leicht .126* 21 deprimiert .193*
22 bedriickt .199* 23 einflussreich® -217* 24 vergnigt -.157*
25 betribt .164*

@Djeses Item gehdrt auch zum WSIB; *p < .001
Erwartungsgemill korrelieren die beiden Items ,korperlich verspannt und ,korperlich

unwohl* am stirksten positiv mit den Muskel-Skelett-Beschwerden. Diese Items kommen mit
einem Korrelationskoeffizienten |p| > .3 iiber einen schwachen Effekt hinaus. Die stérkste
negative Korrelation besteht zwischen Muskel-Skelett-Beschwerden und dem EEB-Item

,,zufrieden®.
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Tabelle 204. Selegierte Eigenschaftswérter der vollstindigen EEB bei drei Bayes-Selektions-Experimenten (bestes Item, bestes
Paar und bestes Tripel) zur Vorhersage von Muskel-Skelett-Beschwerden (0 = wenige, 1 = viele) und deren Korrektklassifikation
() auf Grundlage der Trainingsdaten.

Experimente zur Vorhersage von
Muskel-Skelett-Beschwerden (0 = wenige, 1 = viele),
Eigenschaftsworter der vollstdndigen EEB

CV-Iteration Bestes Item Bestes Paar Bestes Tripel
0 4 4,6 4,17,20

Kraining .696 717 .760
1 4 4,9 4,11,20

KTraining 704 719 773
2 4 4,9 4,19, 20

Kraining .707 .723 .770
3 4 4,6 4,9,11

Kraining .695 716 .762
4 4 4,14 4, 20,24

Kraining .687 713 .761
5 4 4,6 4,11, 20

Kraining .693 712 .762
6 4 4,14 4,14,20

Kraining .701 722 .768
7 4 4,9 4,11,20

Kraining .690 .710 .760
8 4 4,14 4,19, 20

KTraining .692 712 .766
9 4 4,6 4,17, 20

KTraining .698 714 .760

Stehen samtliche EEB-Items zur Selektion zur Verfligung, so wird bei kombinatorischen
Experimenten (Bestes Einzelitem, Bestes Paar und Bestes Tripel) das Item 4 (,,korperlich
verspannt™) besonders hdufig als Pradiktor aufgenommen (vgl. Tabelle 204). Wahrend das
beste Einzelitem optimal stabil ausgewahlt wird, sind die Stabilitaten des besten Paares und des
besten Tripels vergleichsweise gering (vgl. auch Tabelle 205). Aufféllig ist, dass mit dem besten
Einzelitem durchgehend die schlechteste Trainings-Korrektklassifikation erreicht wird. Das

beste Tripel erzielt hingegen stets das beste Ergebnis.
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Tabelle 205. Verschiedene Kennwerte zur Beurteilung der Klassifikations-Giite von Modellen auf Grundlage dreier Bayes-
Selektions-Experimente (bestes Item, bestes Paar, bestes Tripel). Gepriift wird die Vorhersage von Muskel-Skelett-
Beschwerden (0 = wenige, 1 = viele) nach Selektion von Eigenschaftswértern der vollstdndigen EEB als Prddiktoren.

Experimente zur Vorhersage von
Muskel-Skelett-Beschwerden (0 = wenige, 1 = viele),
Eigenschaftsworter der vollstdndigen EEB

Bestes Item

Bestes Paar

Bestes Tripel

Korrektklassifikation gegentiber

Kev

Kcv - Kkonst

SD[Kev - Kkonst]

95 %-Cl[Kcv - Kkonst]
p[Stichprobe S: Kkonst > Kev]

.696
.196
.019
[.159, .232]
<.001

Konstante
.672 .633
172 133
.019 .019
[.135, .209] [.095, .171]
<.001 <.001

Korrektklassifikation gegentiber Hug

hes-Schétzung

KHughes
KHughes = Kcv
SD[KHughes - KCV]

p[Klassifikator: Kuughes < Kcv]

.730
.033
.018
.029

.739

.066

.018
<.001

.698

.065

.019
<.001

Stabilitit der Menge selegierter Eigenschaftsworter

Stabilitat 1.000 .267 JA11
Trainings-Test-Drift der Korrektklassifikation

Krraining .696 716 764

| Kev - Krraining| .000 .044 131

SD[ | Kev - Krraining | ] .018 .018 .018

plgroRere Differenz] .990 .015 <.001

Auswertung der Vier-Felder-Tafel

Cramers ¢ .393 .347 .266

X4(1) 204,04 158,28 89,42

px3(1) > X3(1)] <.001 <.001 <.001

Vierfeldertafel 1 0 z 1 0 z 1 0 z

(Zeilen: Messwerte, 1| 441 220 661 402 255 657 359 262 621

Spalten: Vorhersage) 0 (181 478 | 659 176 482 | 658 | 201 440 | 641
£ [622 | 698 | 1320 | 578 | 737 | 1315 | 560 | 702 | 1262

Die beste Cross-Validation-Korrektklassifikation (Anwendung der VVorhersagemodelle auf

ungesehene Daten) erzielt das beste Einzelitem. Diese liegt mit .696 gleichauf mit der

Trainings-Korrektklassifikation und tberzufallig Uber dem zu erwartenden Ergebnis von .500

bei konstanter Zuordnung. Das wird auch durch die Vierfeldertafel bestétigt. Die theoretisch
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bestmdgliche Korrektklassifikation wird jedoch um die Differenz .033 auf dem Niveau p < .05
verfehlt (vgl. Tabelle 205).

Tabelle 206. Selegierte Eigenschaftswérter des WSIB bei drei Bayes-Selektions-Experimenten (bestes Item, bestes Paar und
bestes Tripel) zur Vorhersage von Muskel-Skelett-Beschwerden (0 = wenige, 1 = viele) und deren Korrektklassifikation (k) auf
Grundlage der Trainingsdaten.

Experimente zur Vorhersage von
Muskel-Skelett-Beschwerden (0 = wenige, 1 = viele),
Eigenschaftsworter des WSIB

CV-Iteration Bestes Item Bestes Paar Bestes Tripel
0 4 4,23 4,8,23

Krraining .696 712 744
1 4 4,23 4,11, 23

Kraining .704 717 .750
2 4 4,8 4,11, 23

Kraining .707 722 .754
3 4 4,23 4,11, 23

Kraining .695 716 .749
4 4 4,23 4,11, 23

Kraining .687 .710 744
5 4 4,23 4,11,23

Kraining .693 712 .746
6 4 4,8 4,7,23

KTraining .701 .720 .750
7 4 4,23 4,11, 23

Kraining .690 .708 .743
8 4 4,23 4,7,11

Kraining .692 712 .740
9 4 4,8 4,7,11

KTraining .698 .709 .743

Stehen nur die Items des WSIB fir die Selektion zur Verfiigung, so werden nun bei den
kombinatorischen Experimenten auch die Items 11 (,,energiegeladen®) und 23 (,,einflussreich®)
besonders haufig zur VVorhersage von Muskel-Skelett-Beschwerden ausgewahlt (vgl. Tabelle
206). Die Rangfolge der Item-Kombinationen beziiglich der Trainings-Korrektklassifikation
entspricht jener bei Verwendung der vollstdndigen EEB. Die Stabilitét der ausgewéhlten Item-
Kombinationen nimmt im Vergleich zur Auswahl aus der vollstandigen EEB in allen

Experimenten stark zu (Tabelle 207).
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Tabelle 207. Verschiedene Kennwerte zur Beurteilung der Klassifikations-Giite von Modellen auf Grundlage dreier Bayes-
Selektions-Experimente (bestes Item, bestes Paar, bestes Tripel). Gepriift wird die Vorhersage von Muskel-Skelett-
Beschwerden (0 = wenige, 1 = viele) nach Selektion von Eigenschaftswértern des WSIB als Prddiktoren.

Experimente zur Vorhersage von
Muskel-Skelett-Beschwerden (0 = wenige, 1 = viele),
Eigenschaftsworter des WSIB

Bestes Item

Bestes Paar

Bestes Tripel

Korrektklassifikation gegeniiber

Konstante

Kev

Kcv - Kkonst

SD[Kev - Kkonst]

95 %-Cl[Kcv - Kkonst]
p[Stichprobe S: Kkonst > Kev]

.696
.196
.019
[.159, .233]
<.001

.670
170
.019
[.133,.207]
<.001

.646
146
.019
[.108, .184]
<.001

Korrektklassifikation gegentiber Hug

hes-Schétzung

KHughes
KHughes = Kcv
SD[KHughes - KCV]

p[Klassifikator: Kuughes < Kcv]

.730
.033
.018
.030

.739

.068

.018
<.001

.698
.052
.018
.003

Stabilitit der Menge selegierter Eigenschaftsworter

Stabilitat 1.000 .533 .356
Trainings-Test-Drift der Korrektklassifikation

Krraining .696 714 .746

| Kev - Krraining| .000 .044 .100

SD[ | Kev - Krraining | ] .018 .018 .018

plgroRere Differenz] 1.00 .015 <.001

Auswertung der Vier-Felder-Tafel

Cramers ¢ .394 .340 .294

X*(1) 204,65 152,89 109,69

px3(1) > X3(1)] <.001 <.001 <.001

Vierfeldertafel 1 0 z 1 0 z 1 0 z

(Zeilen: Messwerte, 1| 441 220 661 435 224 | 659 367 261 628

Spalten: Vorhersage) 0 (181 479 | 660 | 211 449 | 660 188 454 | 642
£ [622 | 699 | 1321 | 646 | 673 | 1319 | 555 | 715 | 1270

Wie schon bei der Auswahl aus der vollstandigen EEB weist auch jetzt (WSIB) das beste

Einzelitem die beste Cross-Validation-Korrektklassifikation auf. Da es sich in beiden Féllen

um das Item 4 (,korperlich verspannt™) handelt, sind die Evaluations-Ergebnisse identisch

(Tabelle 207).
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Tabelle 208. Selegierte Eigenschaftswérter der vollstindigen EEB bei drei Selektions-Experimenten (Bindrlogistische
Regression, Sequential Forward Floating Selection [BLR/SFS], Bayes-Klassifikation, SFS [Bayes/SFS] und Bayes-Klassifikation,
Sequential Forward Floating Selection [Bayes/SFFS]) zur Vorhersage von Muskel-Skelett-Beschwerden (0 = wenige, 1 = viele)
und deren Korrektklassifikation (k) auf Grundlage der Trainingsdaten.

Experimente zur Vorhersage von
Muskel-Skelett-Beschwerden (0 = wenige, 1 = viele),
Eigenschaftsworter der vollstindigen EEB

CV-Iteration BLR/SFS Bayes/SFS Bayes/SFFS
0 4 1,4,18 4

Krraining .696 .699 .696
1 4 4 4

Kraining .693 .693 .693
2 4 4 4

Kraining .694 .694 .694
3 4 1,4,18 4

Kraining .699 .703 .699
4 4 1,4,18 10

Krraining .698 .699 .611
5 4 1,4,8,18 4

Kraining .691 .699 .691
6 4 1,4,8,9,18 4

Kraining .697 712 .697
7 4 4 4

Kraining .694 .694 .694
8 4 4 4

Kraining .694 .694 .694
9 4 4 4

KTraining .706 .706 .706

Werden Experimente zur heuristischen Selektion von Items aus der vollstdndigen EEB
durchgefuhrt (Sequential Forward Selection [SFS], Sequential Forward Floating Selection
[SFFS]), so wird das Item 4 (,,korperlich verspannt®) iiberwiegend als Einzelitem, seltener (bei
Bayes-Klassifikation [SFS]) in Kombination mit anderen Items ausgewahlt. Dieses Ergebnis
macht sich auch in vergleichsweise hohen Stabilitaten bemerkbar (Tabelle 208 und Tabelle
209). Auf Grund der Trainings-Korrektklassifikationen lasst sich kein Algorithmus als
uberlegen identifizieren, wenngleich auffallt, dass Bayes-Klassifikation (SFFS) die
schlechtesten Resultate erzielt (Tabelle 208 und Tabelle 209).
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Tabelle 209. Verschiedene Kennwerte zur Beurteilung der Klassifikations-Glite von Modellen auf Grundlage dreier Selektions-
Experimente (Bindrlogistische Regression, Sequential Forward Floating Selection [BLR/SFS], Bayes-Klassifikation, SFS
[Bayes/SFS] und Bayes-Klassifikation, Sequential Forward Floating Selection [Bayes/SFFS]). Gepriift wird die Vorhersage von
Muskel-Skelett-Beschwerden (0 = wenige, 1 = viele) nach Selektion von Eigenschaftswértern der vollstindigen EEB als
Prddiktoren.

Experimente zur Vorhersage von
Muskel-Skelett-Beschwerden (0 = wenige, 1 = viele),
Eigenschaftsworter der vollstiandigen EEB

BLR/SFS Bayes/SFS Bayes/SFFS

Korrektklassifikation gegeniiber Konstante

Kev .696 .705 .697
Kcv - KKonst .195 .205 .196
SD[Kev - Kkonst] .019 .019 .019
95 %-Cl[Kcv - Kkonst] [.159, .232] [.168, .241] [.160, .233]
p[Stichprobe S: Kkonst > Kev] <.001 <.001 <.001

Stabilitit der Menge selegierter Eigenschaftsworter

Stabilitat 1.000 .289 .800

Trainings-Test-Drift der Korrektklassifikation

Krraining .696 .699 .688
| Kev - Krraining| .000 .006 .009
SD[ | Kev - Krraining | ] .018 .018 .018
plgroRere Differenz] 1.000 741 .600

Auswertung der Vier-Felder-Tafel

Cramers ¢ .393 411 .395

X4(1) 204,04 222,76 205,58

px3(1) > X3(1)] <.001 <.001 <.001

Vierfeldertafel 1 0 z 1 0 z 1 0 z

(Zeilen: Messwerte, 1| 441 220 | 661 | 457 204 | 661 | 442 219 | 661

Spalten: Vorhersage) 0| 181 478 | 659 185 474 | 659 181 478 | 659
£ |622 | 698 | 1320 | 642 | 678 | 1320 | 623 | 697 | 1320

Trotz der geringsten Stabilitat flhrt Bayes-Klassifikation (SFS) sowohl zur besten Cross-
Validation-Korrektklassifikation als auch zur besten Trainings-Korrektklassifikation. Letztere
wird durch die Cross-Validation-Korrektklassifikation Ubertroffen, wenn auch nicht
signifikant. Binarlogistische Regression fiihrt zu denselben Ergebnissen wie bei den zuvor
geschilderten Vorgehensweisen. Item 4 (,,korperlich verspannt®) wird durchgehend als

Einzelitem ausgewabhlt.
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Tabelle 210. Selegierte Eigenschaftsworter des WSIB bei drei Selektions-Experimenten (Bindrlogistische Regression, Sequential
Forward Floating Selection [BLR/SFS], Bayes-Klassifikation, SFS [Bayes/SFS] und Bayes-Klassifikation, Sequential Forward
Floating Selection [Bayes/SFFS]) zur Vorhersage von Muskel-Skelett-Beschwerden (0 = wenige, 1 = viele) und deren
Korrektklassifikation (k) auf Grundlage der Trainingsdaten.

Experimente zur Vorhersage von
Muskel-Skelett-Beschwerden (0 = wenige, 1 = viele),
Eigenschaftsworter des WSIB

CV-Iteration BLR/SFS Bayes/SFS Bayes/SFFS
0 4 4 4

Krraining .696 .696 .696
1 4 1,3,4,8,10 4

Kraining .693 .699 .693
2 4 4 4

Kraining .694 .694 .694
3 4 1,3,4,10 4

Kraining .699 .699 .699
4 4 4 10

Krraining .698 .698 .611
5 4 4 4

Kraining .691 .691 .691
6 4 1,3,4,10 4

Kraining .697 .699 .697
7 4 4 4

Kraining .694 .694 .694
8 4 4 4

Kraining .694 .694 .694
9 4 4 4

KTraining .706 .706 .706

Werden die auswahlbaren Items auf das WSIB eingeschréankt, andert sich im Falle von
Muskel-Skelett-Beschwerden die Item-Auswahl nicht wesentlich gegenlber der Auswahl aus
der vollstindigen EEB. Wieder steht das Item 4 (,,korperlich verspannt) im Vordergrund und
wird h&ufig als Einzelitem ausgewahlt. Die Trainings-Korrektklassifikationen sind vergleichbar
mit denen bei Zugrundelegung der vollstdindigen EEB. Hinsichtlich der Trainings-
Korrektklassifikationen hebt sich keines der eingesetzten Algorithmen besonders hervor
(Tabelle 210 und Tabelle 211).
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Tabelle 211. Verschiedene Kennwerte zur Beurteilung der Klassifikations-Glite von Modellen auf Grundlage dreier Selektions-
Experimente (Bindrlogistische Regression, Sequential Forward Floating Selection [BLR/SFS], Bayes-Klassifikation, SFS
[Bayes/SFS] und Bayes-Klassifikation, Sequential Forward Floating Selection [Bayes/SFFS]). Gepriift wird die Vorhersage von
Muskel-Skelett-Beschwerden (0 = wenige, 1 = viele) nach Selektion von Eigenschaftswértern des WSIB als Prddiktoren.

Experimente zur Vorhersage von
Muskel-Skelett-Beschwerden (0 = wenige, 1 = viele),
Eigenschaftsworter des WSIB

BLR/SFS Bayes/SFS Bayes/SFFS
Korrektklassifikation gegeniiber Konstante
Kev .696 .700 .697
Kev - Konst .195 .199 .196
SD[Kev - Kkonst] .019 .019 .019
95 %-Cl[Kcv - Kkonst] [.159, .232] [.163, .236] [.160, .233]
p[Stichprobe S: Kkonst > Kev] <.001 <.001 <.001

Stabilitit der Menge selegierter Eigenschaftsworter

Stabilitat 1.000 .489 .800
Trainings-Test-Drift der Korrektklassifikation

Kraining .696 .697 .688

| Kev - Krraining| .000 .003 .009

SD[ | Kev - Krraining | ] .018 .018 .018

p[grofRere Differenz] 1.000 .873 .600

Auswertung der Vier-Felder-Tafel

Cramers ¢ .393 .400 .395

X*(1) 204,04 211,51 205,58

p[x3(1) > X3(1)] <.001 <.001 <.001

Vierfeldertafel 1 0 z 1 0 z 1 0 z

(Zeilen: Messwerte, 1|441 220 | 661 | 451 210 | 661 | 442 219 | 661

Spalten: Vorhersage) 0181 478 ( 659 | 186 473 | 659 | 181 478 | 659
£ | 622 | 698 | 1320 | 637 | 683 | 1320 | 623 | 697 | 1320

Auch bezuglich der Cross-Validation-Korrektklassifikation ergibt sich bei Einschrankung

auf das WSIB ein dhnliches Bild, wie bei Zugrundelegung der vollstandigen EEB. Bayes-

Klassifikation (SFS) weist wieder die hochste Cross-Validation-Korrektklassifikation auf.

Diesmal ist der Unterschied zwischen den drei Algorithmen jedoch nicht ganz so deutlich, wie

bei Zugrundelegung der vollstandigen EEB. Auf Grundlage der Kennwerte in Tabelle 211 l&sst

sich keines der drei Algorithmen als eindeutig Gberlegen auszeichnen.
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Tabelle 212. Bootstrap-Experimente zur Auswahl geeigneter Bayes-Klassifikatoren. Es wurden je Item-Set 1000 Experimente
mit Zufallsstichproben vom Umfang N = 100 durchgefiihrt. Die Modelle dienen zur Vorhersage von Muskel-Skelett-
Beschwerden (0 = wenige, 1 = viele). Fett markiert ist das geeignetste Item-Set aus der vollstindigen EEB sowie aus dem

Screening (WSIB).

Items KBootstrap SD[Ksootstrap] KHughes = KBootstrap EEB WSIB
1,4,18 717 .045 .033 SFS

4 .697 .045 .053 SFS, SFFS, S SFS, SFFS, S
1,4,8,18 .754 .043 -.004 SFS

1,4,8,9,18 .833 .037 -.083 SFS

10 .619 .049 131 SFFS SFFS
4,6 714 .045 .036 P

4,9 .708 .045 .042 P

4,14 715 .045 .035 P

4,17,20 .758 .042 -.008 T

4,11, 20 758 044 -.008 T

4,19, 20 .754 .043 -.004 T

4,9,11 .754 .044 -.004 T

4,20, 24 .754 .044 -.004 T

4,14, 20 .756 .043 -.006 T

1,3,4,8,10 .824 .038 -.074 SFS
1,3,4,10 771 .040 -.021 SFS
4,23 712 .045 .038 P
4,8 .708 .044 .042 P
4,8, 23 737 .044 .013 T
4,11,23 .744 .044 .006 T
4,7,23 .739 .042 .011 T
4,7,11 741 .044 .009 T

Anmerkungen: Ksootstrap = Bootstrap-Korrektklassifikation, Krughes = .750 = Hughes-Schatzung fiir einen
optimalen Klassifikator, S = bestes Einzel-ltem, P = bestes Item-Paar, T = bestes Item-Tripel, SFS = Sequential
Forward Selection, SFFS = Sequential Forward Floating Selection

Bei Bootstrap-Experimenten zur VVorhersage von Muskel-Skelett-Beschwerden wird sowohl

fur die vollstandige EEB als auch das WSIB dieselbe Item-Kombination (4: ,korperlich

verspannt™, 11: ,energiegeladen®, 23: ,cinflussreich®) ausgewahlt. Diese Item-Kombination

erzielt eine Bootstrap-Korrektklassifikation von .744. Sie liegt damit knapp unterhalb der
theoretisch bestmdglichen Korrektklassifikation nach Hughes (1968) (Tabelle 212 und Tabelle

213).
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Tabelle 213. Evaluations-Kennwerte des besten Item-Sets zur personenbezogenen Vorhersage von Muskel-Skelett-
Beschwerden (0 = wenige, 1 = viele) mittels Items aus der vollstindigen EEB sowie des WSIB.

EEB und WSIB
Items korperlich verspannt
energiegeladen
einflussreich
Bootstrap-Korrektklassifikation
KBootstrap 744
SD[KBootstrap] .044
95 %'CI[KBootstrap] [.659, .829]

Vergleich mit optimaler Korrektklassifikation Kuughes = .75 nach Hughes

KHughes = KBootstrap
SD[KHughes - KBootstrap]
95 %-Cl[KHughes - Ksootstrap]

p[KHughes < KBootstrap]

.006
044
[-.079, .091]
446

Auswertung der Vier-Felder-Tafel

Cramers ¢ .488

X*(1) 23832,04

px3(1) > X3(1)] <.001

Vierfeldertafel 1 0 z

(Zeilen: Messwerte, 1 36640 13325 49965

Spalten: Vorhersage) (0 12271 37764 50035
z 48911 51089 100000

Korrekturfaktor c 1,022 0,979

Der mittlere Fehler bei der Vorhersage der Wahrscheinlichkeit von Klasse 1 liegt im

Promillebereich. Das 99,8 %-Konfidenzintervall flir diese VVorhersage umfasst einen Bereich

von etwa 31 %. Der mittlere Fehler bei der Vorhersage von Erwartungswerten ist nahe Null.

Hier umfasst das 99,8 %-Konfidenzintervall einen Bereich von etwa 0,7 Skalenpunkten. Dies

entspricht etwa 18 % der Gesamtskala, die von 0 bis 4 reicht. Werden VVorhersagen von Muskel-

Skelett-Beschwerden bei Bootstrap-Experimenten fiir 1000 zuféllige Stichproben mit einem

Umfang von je 100 Instanzen durchgefihrt, so kann mit einer Wahrscheinlichkeit von .672

korrekt vorhergesagt werden, ob diese Uber- oder unterdurchschnittlich hdufig fur eine

Stichprobe auftreten (Tabelle 214).
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Tabelle 214. Evaluative Kennwerte des besten Item-Sets zur stichprobenbezogenen Vorhersage von Muskel-Skelett-
Beschwerden (0 = wenige, 1 = viele) mittels Items aus der vollstindigen EEB sowie des WSIB. Mittels Bootstrapping wurden
1000 Stichproben des Umfangs N = 100 gezogen. Dargestellt sind die mittleren Vorhersagefehler und ihre
Standardabweichungen fiir die Wahrscheinlichkeit der Klasse 1 sowie fiir Erwartungswerte. Ausgewertet wurde auf3erdem
die Wahrscheinlichkeit, mit der der Schluss von vorhergesagter Uber- oder Unterschreitung der Basisrate (50 %) fiir die Klasse
1 auf die entsprechende gemessene Uber- oder Unterschreitung zuldssig ist.

EEB und WSIB

Items korperlich verspannt
energiegeladen
einflussreich

Mittlere Vorhersagefehler

(e(mq)) .003
o(e(my)) .049
(e(w) 0,005
o(e(w) 0,109

Bootstrap-Korrektklassifikation fiir Stichproben

KBootstrap .672

Auswertung der Vier-Felder-Tafel

Cramers ¢ .345

X2(1) 119,24

px3(1) > X3(1)] <.001

Vierfeldertafel 1 0 z

(Zeilen: Messwerte, 1 341 180 521

Spalten: Vorhersage) 0 148 331 479
z 489 511 1000
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A3.16 UNSPEZIFISCHE BESCHWERDEN
Unspezifische Beschwerden wurden mit dem Fragebogen zur Hé&ufigkeit korperlicher

Beschwerden (HKkB; Wieland, Metz & Richter, 2002) erhoben. Dieses Merkmal umfasst sechs
Items (z. B. ,,Wie oft fiihlen Sie sich schnell miide?‘). Die Items werden auf einer fiinfstufigen
Ordinalskala (0 = "praktisch nie", 1 = "etwa 2 x im Jahr", 2 = "etwa 2 x im Monat", 3 = "etwa
3 x die Woche" und 4 = "fast tdglich™) von den Befragten eingeschatzt. Der Rohwert dieses
Merkmals ist das Maximum, das bei diesen Items von einer Person angekreuzt wurde. Die

deskriptiven Kennwerte dieses Merkmals sind in Tabelle 215 zusammengefasst.

Tabelle 215. Deskriptiv-statistische Kennwerte der Variablen Unspezifische Beschwerden.

N Modus Median M SD Min Max Uo J7N

1304 2,00 3,00 2,65 1,06 0,00 4,00 1,78 3,52
Modus, Median und Mittelwert (M) unterscheiden sich paarweise. Eine klare Tendenz, z. B.

der Schiefe, ist auf Grund dieser zentralen Mal3e nicht abzuleiten. Die Stichprobe mit gultigem
Rohwert fiir unspezifische Beschwerden wurde fir die folgenden Analysen am Median in die
Kategorien 0 = ,,wenige“ und 1 = ,,viele* unterteilt. In Tabelle 216 sind jedoch zundchst die
Korrelationen (Spearman p) zwischen den Items der EEB und den Rohwerten fiir unspezifische

Beschwerden aufgelistet.

Tabelle 216. Korrelationen (Spearman p) der Variablen Unspezifische Beschwerden mit den einzelnen Items der EEB.

Nr. EEB-ltem P Nr. EEB-ltem o] Nr. EEB-ltem P
1  konzentriert® -093 2  aggressiv .185* 3 nervos® .296*
4  korperlich verspannt®® .387* 5  selbstsicher -139* 6  zornig .160*
7  aufmerksam® -.063 8 leistungsbereit® -.089 9 entspannt .186*
10 kérperlich unwohl® .353* 11 energiegeladen®  -142* 12 aufgeregt®  .232*
13 gelangweilt .042 14 beschwingt -.183* 15 frohlich -.203*
16 argerlich .205* 17 zufrieden -.255* 18 &ngstlich .243%*
19 lustig -.115* 20 leicht .154* 21 deprimiert 272%
22 bedriickt .316* 23 einflussreich® -.225*% 24 vergnigt -.150*
25 betribt 291*

@Djeses Item gehdrt auch zum WSIB; *p < .001
Erwartungsgemill korrelieren die beiden Items ,korperlich verspannt und ,korperlich

unwohl* am stérksten positiv mit den unspezifischen Beschwerden. Diese Items kommen mit
einem Korrelationskoeffizienten |p| > .3 Uber einen schwachen Effekt hinaus. Dies gilt auch
noch fiir das Item ,bedriickt“. Die stdrkste negative Korrelation besteht zwischen

unspezifischen Beschwerden und dem EEB-Item ,,zufrieden®.
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Tabelle 217. Selegierte Eigenschaftswérter der vollstindigen EEB bei drei Bayes-Selektions-Experimenten (bestes Item, bestes
Paar und bestes Tripel) zur Vorhersage von Muskel-Skelett-Beschwerden (0 = wenige, 1 = viele) und deren Korrektklassifikation
() auf Grundlage der Trainingsdaten.

Experimente zur Vorhersage von
Muskel-Skelett-Beschwerden (0 = wenige, 1 = viele),
Eigenschaftsworter der vollstdndigen EEB

CV-Iteration Bestes Item Bestes Paar Bestes Tripel
0 4 4,23 4,9,11

Kraining .646 .669 737
1 4 4,22 4,17,20

KTraining .639 .662 731
2 4 4,17 4,9,15

Kraining .652 .674 .735
3 4 4,9 4,17,20

Kraining .655 .673 .738
4 4 4,23 4,14,20

Kraining .641 .669 .736
5 4 4,22 4,14,20

Kraining .647 .670 .735
6 4 4,9 4,17,20

Kraining .647 .672 741
7 10 4,17 4,9,19

Kraining .643 .665 .735
8 4 4,17 4,17,20

KTraining .637 .667 731
9 4 4,23 4,9, 11

KTraining .644 .669 732

Stehen samtliche EEB-Items zur Selektion zur Verfligung, so wird bei kombinatorischen
Experimenten (Bestes Einzelitem, Bestes Paar und Bestes Tripel) das Item 4 (,,korperlich
verspannt™) besonders hdufig als Pradiktor aufgenommen (vgl. Tabelle 217). Wahrend das
beste Einzelitem sehr stabil ausgewahlt wird, sind die Stabilitdten des besten Paares und des
besten Tripels vergleichsweise gering (vgl. auch Tabelle 218). Erwartungsgemal nimmt die

Trainings-Korrektklassifikation mit der Anzahl ausgewéhlter Items zu.
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Tabelle 218. Verschiedene Kennwerte zur Beurteilung der Klassifikations-Giite von Modellen auf Grundlage dreier Bayes-
Selektions-Experimente (bestes Item, bestes Paar, bestes Tripel). Gepriift wird die Vorhersage von Muskel-Skelett-
Beschwerden (0 = wenige, 1 = viele) nach Selektion von Eigenschaftswértern der vollstidndigen EEB als Prddiktoren.

Experimente zur Vorhersage von
Muskel-Skelett-Beschwerden (0 = wenige, 1 = viele),
Eigenschaftsworter der vollstdndigen EEB

Bestes Item

Bestes Paar

Bestes Tripel

Korrektklassifikation gegentiber

Konstante

Kev
Kcv - Kkonst
SD[KCV - KKonst]

95 %'Cl[KCV - KKonst]

p[Stichprobe S: Kkonst > Kev]

.636
136
.019
[.099, .174]
<.001

.612
112
.019
[.074, .150]
<.001

.608
.108
.020
[.070, .146]
<.001

Korrektklassifikation gegentiber Hug

hes-Schétzung

KHughes
KHughes = Kcv

SD[KHughes - KCV]

p[Klassifikator: Kuughes < Kcv]

.730

.093

.018
<.001

.738

127

.018
<.001

.698

.090

.019
<.001

Stabilitit der Menge selegierter Eigenschaftsworter

Stabilitat .800 178 178
Trainings-Test-Drift der Korrektklassifikation

Krraining .645 .669 .735

| Kev - Krraining| .009 .057 127

SD[ | Kev - Krraining | ] .019 .019 .019

plgroRere Differenz] .633 .002 <.001

Auswertung der Vier-Felder-Tafel

Cramers ¢ 273 225 216

X*(1) 96,96 65,48 57,76

px3(1) > X3(1)] <.001 <.001 <.001

Vierfeldertafel 1 0 z 1 0 z 1 0 z

(Zeilen: Messwerte, 1 |397 254 | 651 355 291 646 346 268 614

Spalten: Vorhersage) 0 | 220 432 | 652 213 439 | 652 219 409 | 628
£ [617 | 686 | 1303 | 568 | 730 | 1298 | 565 | 677 | 1242

Die beste Cross-Validation-Korrektklassifikation (Anwendung der VVorhersagemodelle auf

ungesehene Daten) erzielt das beste Einzelitem. Diese liegt mit .636 etwas niedriger, als die

Trainings-Korrektklassifikation (.645) und tberzufallig Uber dem zu erwartenden Ergebnis von

500 bei konstanter Zuordnung. Das wird auch durch die Vierfeldertafel bestatigt. Die
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theoretisch bestmdgliche Korrektklassifikation wird jedoch um die Differenz .093 signifikant
verfehlt (vgl. Tabelle 218).

Tabelle 219. Selegierte Eigenschaftswérter des WSIB bei drei Bayes-Selektions-Experimenten (bestes Item, bestes Paar und
bestes Tripel) zur Vorhersage von Muskel-Skelett-Beschwerden (0 = wenige, 1 = viele) und deren Korrektklassifikation (k) auf
Grundlage der Trainingsdaten.

Experimente zur Vorhersage von
Muskel-Skelett-Beschwerden (0 = wenige, 1 = viele),
Eigenschaftsworter des WSIB

CV-Iteration Bestes Item Bestes Paar Bestes Tripel
0 4 4,23 4,11, 23

Krraining .646 .669 731
1 4 4,23 4,11, 23

Kraining .639 .662 721
2 4 4,23 4,11,23

Kraining .652 .672 .728
3 4 4,23 4,11, 23

Kraining .655 .667 724
4 4 4,23 4,11, 23

Kraining .641 .669 .723
5 4 4,23 4,11,23

Kraining .647 .668 722
6 4 4,23 4,11,23

KTraining .647 .669 719
7 10 4,11 4,11, 23

Kraining .643 .663 727
8 4 4,23 4,11, 23

Kraining .637 .660 .720
9 4 4,23 4,11,23

KTraining .644 .669 .728

Stehen nur die Items des WSIB fir die Selektion zur Verfiigung, so werden nun bei den
kombinatorischen Experimenten neben dem Item 4 (,,korperlich verspannt®) auch die Items 11
(,,energiegeladen) und 23 (,einflussreich®) besonders héufig zur Vorhersage von
unspezifischen Beschwerden ausgewéhlt (vgl. Tabelle 219). Die Rangfolge der Item-
Kombinationen bezuglich der Trainings-Korrektklassifikation entspricht jener bei Verwendung
der volistdéndigen EEB. Die Stabilitdt der ausgewdhlten Item-Kombinationen nimmt im

Vergleich zur Auswahl aus der vollstdndigen EEB in allen Experimenten zu (Tabelle 220).

209



Vollstdndige Ergebnisberichte

Tabelle 220. Verschiedene Kennwerte zur Beurteilung der Klassifikations-Giite von Modellen auf Grundlage dreier Bayes-
Selektions-Experimente (bestes Item, bestes Paar, bestes Tripel). Gepriift wird die Vorhersage von Muskel-Skelett-
Beschwerden (0 = wenige, 1 = viele) nach Selektion von Eigenschaftswértern des WSIB als Prddiktoren.

Experimente zur Vorhersage von
Muskel-Skelett-Beschwerden (0 = wenige, 1 = viele),
Eigenschaftsworter des WSIB

Bestes Item

Bestes Paar

Bestes Tripel

Korrektklassifikation gegentiber

Konstante

Kev

Kcv - Kkonst

SD[Kev - Kkonst]

95 %-Cl[Kcv - Kkonst]
p[Stichprobe S: Kkonst > Kev]

.636
136
.019
[.098, .173]
<.001

.635
135
.019

[.097, .173]

<.001

.626
126
.019
[.088, .165]
<.001

Korrektklassifikation gegentiber Hug

hes-Schétzung

KHughes
KHughes = Kcv
SD[KHughes - KCV]

p[Klassifikator: Kuughes < Kcv]

.730

.094

.018
<.001

.738

.103

.018
<.001

.698

.071

.019
<.001

Stabilitit der Menge selegierter Eigenschaftsworter

Stabilitat .800 .800 1.000
Trainings-Test-Drift der Korrektklassifikation

Kraining .645 .667 724

| Kev - Krraining | .009 .032 .098

SD[ | Kev - Krraining | ] .019 .019 .019

plgroRere Differenz] .615 .091 <.001

Auswertung der Vier-Felder-Tafel

Cramers ¢ 272 271 .253

X3(1) 96,38 95,22 79,71

px3(1) > X3(1)] <.001 <.001 <.001

Vierfeldertafel 1 0 z 1 0 z 1 0 z

(Zeilen: Messwerte, 1| 397 255 652 391 258 | 649 361 257 618

Spalten: Vorhersage) 0 | 220 432 | 652 216 434 | 650 | 207 417 | 624
£ [617 | 687 | 1304 | 607 | 692 | 1299 | 568 | 674 | 1242

Wie schon bei der Auswahl aus der vollstandigen EEB weist auch jetzt (WSIB) das beste

Einzelitem die beste Cross-Validation-Korrektklassifikation auf. Da es sich in beiden Féllen

um das Item 4 (,,kdrperlich verspannt™) handelt, sind die Evaluations-Ergebnisse identisch

(Tabelle 220).
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Tabelle 221. Selegierte Eigenschaftswérter der vollstindigen EEB bei drei Selektions-Experimenten (Bindrlogistische
Regression, Sequential Forward Floating Selection [BLR/SFS], Bayes-Klassifikation, SFS [Bayes/SFS] und Bayes-Klassifikation,
Sequential Forward Floating Selection [Bayes/SFFS]) zur Vorhersage von Muskel-Skelett-Beschwerden (0 = wenige, 1 = viele)
und deren Korrektklassifikation (k) auf Grundlage der Trainingsdaten.

Experimente zur Vorhersage von
Muskel-Skelett-Beschwerden (0 = wenige, 1 = viele),
Eigenschaftsworter der vollstindigen EEB
Cv-
teration BLR/SFS Bayes/SFS Bayes/SFFS
0 4,10, 18, 22,23 3,4,9,10, 18, 22,23 10
Kraining .683 721 .631
1 4 4,9,10, 18, 22, 23 10, 18, 22
Kraining .651 .703 .646
2 3,4,6, 10, 18, 22 4,10, 18, 22, 23 4
Krraining .681 .684 .643
3 3,4,10,18,22 4 4
Krraining .679 .643 .643
4 1,2,3,4,5,6,7,8,9, 10, 12, |4, 10, 18, 22 9,10, 18, 22
13,14, 15, 16, 17, 18, 19,
21, 22, 23, 24, 25
Krraining .688 .672 .658
5 4 4 10, 18
Kraining .645 .645 .645
6 4,10, 18, 22,23 4,9,10, 18, 22, 23 9,10, 11, 14, 18, 22
KTraining .685 .700 .681
7 1,2,3,4,6,8,10,11, 13, 15, |3, 4, 10, 22 4
16,17, 19, 21, 22, 24, 25
KTraining .698 .677 .649
8 4,10, 18, 22, 23 4,10, 18, 22, 23 10
KTraining .684 .691 .636
9 4,10, 18, 22, 23 4 4
Krraining .676 .643 .643

Werden Experimente zur heuristischen Selektion von Items aus der vollstdandigen EEB
durchgefuhrt (Sequential Forward Selection [SFS], Sequential Forward Floating Selection
[SFFS]), so kommt es insbesondere bei binarlogistischer Regression, aber auch bei Bayes-
Klassifikation zu hohen Variabilitaten bei der Item-Auswahl. Dieses Ergebnis macht sich auch
in vergleichsweise geringen Stabilitaten bemerkbar. Im Vordergrund steht jedoch weiterhin
Item 4 (,,korperlich verspannt®), das hdufig in Kombination mit anderen Items oder als

Einzelitem gewahlt wird (Tabelle 221 und Tabelle 222). Auf Grund der Trainings-
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Korrektklassifikationen l&sst sich kein Algorithmus als tberlegen identifizieren, wenngleich
auffallt, dass Bayes-Klassifikation (SFFS) die schlechtesten Resultate erzielt (Tabelle 221 und
Tabelle 222).

Tabelle 222. Verschiedene Kennwerte zur Beurteilung der Klassifikations-Giite von Modellen auf Grundlage dreier Selektions-
Experimente (Bindrlogistische Regression, Sequential Forward Floating Selection [BLR/SFS], Bayes-Klassifikation, SFS
[Bayes/SFS] und Bayes-Klassifikation, Sequential Forward Floating Selection [Bayes/SFFS]). Gepriift wird die Vorhersage von
Muskel-Skelett-Beschwerden (0 = wenige, 1 = viele) nach Selektion von Eigenschaftswértern der vollsténdigen EEB als
Prddiktoren.

Experimente zur Vorhersage von
Muskel-Skelett-Beschwerden (0 = wenige, 1 = viele),
Eigenschaftswoérter der vollstindigen EEB

BLR/SFS Bayes/SFS Bayes/SFFS

Korrektklassifikation gegentiber Konstante

Kev .672 .684 .675
Kcv - Kkonst 171 .183 175
SD[Kev - Kkonst] .019 .019 .019

95 %-Cl[Kcv - Kkonst] [.134,.208] [.146, .220] [.138,.212]
p[Stichprobe S: Kkonst > Kcv] <.001 <.001 <.001

Stabilitdt der Menge selegierter Eigenschaftswérter

Stabilitat .156 11 .156

Trainings-Test-Drift der Korrektklassifikation

Krraining .677 .678 .648
| Kev - Krraining| .005 .006 .028
SD[ | Kev - Krraining | ] .018 .018 .019
plgroRere Differenz] 773 744 134

Auswertung der Vier-Felder-Tafel

Cramers ¢ .343 371 .353

X*(1) 153,74 179,05 162,35

px3(1) > X3(1)] <.001 <.001 <.001

Vierfeldertafel 1 0 z 1 0 z 1 0 z

(Zeilen: Messwerte, 1]|420 231 | 651 | 421 229 | 650 | 411 239 | 650

Spalten: Vorhersage) 0| 197 455 | 652 181 470 | 651 183 469 | 652
£ | 617 | 686 | 1303 [ 602 | 699 [ 1301 | 594 | 708 | 1302

Trotz der geringsten Stabilitat fuhrt Bayes-Klassifikation (SFS) sowohl zur besten Cross-
Validation-Korrektklassifikation als auch zur besten Trainings-Korrektklassifikation. Letztere
wird durch die Cross-Validation-Korrektklassifikation Ubertroffen, wenn auch nicht
signifikant. Bindrlogistische Regression fiihrt zum schlechtesten Ergebnis. Dieses ist jedoch
vergleichbar mit jenem, das bei Bayes-Klassifikation (SFFS) erzielt wird.

212



Vollstdndige Ergebnisberichte

Tabelle 223. Selegierte Eigenschaftsworter des WSIB bei drei Selektions-Experimenten (Bindrlogistische Regression, Sequential
Forward Floating Selection [BLR/SFS], Bayes-Klassifikation, SFS [Bayes/SFS] und Bayes-Klassifikation, Sequential Forward
Floating Selection [Bayes/SFFS]) zur Vorhersage von Muskel-Skelett-Beschwerden (0 = wenige, 1 = viele) und deren
Korrektklassifikation (k) auf Grundlage der Trainingsdaten.

Experimente zur Vorhersage von
Muskel-Skelett-Beschwerden (0 = wenige, 1 = viele),
Eigenschaftsworter des WSIB
CV-Iteration BLR/SFS Bayes/SFS Bayes/SFFS
0 4, 10, 23 4,10, 11, 23 3,10, 11, 23
Krraining .662 .666 .660
1 4 1,4,10,11, 23 3,7,8,10, 11, 12, 23
Kraining .651 .677 .682
2 4,10, 23 4,10, 23 4
Kraining .666 .666 .643
3 4 4,10 4
Kraining .643 .644 .643
4 4, 10, 23 4,10, 11, 23 4
Krraining .665 .668 .644
5 4 4 4
Kraining .645 .645 .645
6 4 3,4,10,11,23 10
Kraining .645 .677 .634
7 4, 10, 23 4, 10, 23 1,3,10,23
Kraining .666 .666 .662
8 4 1,3,4,7,10, 11, 23 3,10, 11, 23
Kraining .647 .706 .661
9 4,10, 23 4,10, 23 4
KTraining .665 .665 .643

Werden die auswéhlbaren Items auf das WSIB eingeschrénkt, verringert sich im Falle von
unspezifischen Beschwerden die Anzahl ausgewahlter Items entsprechend. Auch hier (WSIB)
steht jedoch das Item 4 (,,korperlich verspannt®) im Vordergrund und wird haufig als Einzelitem
ausgewdhlt. Die Trainings-Korrektklassifikationen sind vergleichbar mit denen bei
Zugrundelegung der vollstandigen EEB. Hinsichtlich der Trainings-Korrektklassifikationen

hebt sich keines der eingesetzten Algorithmen besonders hervor (Tabelle 223 und Tabelle 224).
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Tabelle 224. Verschiedene Kennwerte zur Beurteilung der Klassifikations-Glite von Modellen auf Grundlage dreier Selektions-
Experimente (Bindrlogistische Regression, Sequential Forward Floating Selection [BLR/SFS], Bayes-Klassifikation, SFS
[Bayes/SFS] und Bayes-Klassifikation, Sequential Forward Floating Selection [Bayes/SFFS]). Gepriift wird die Vorhersage von
Muskel-Skelett-Beschwerden (0 = wenige, 1 = viele) nach Selektion von Eigenschaftswértern des WSIB als Prddiktoren.

Experimente zur Vorhersage von
Muskel-Skelett-Beschwerden (0 = wenige, 1 = viele),
Eigenschaftsworter des WSIB

BLR/SFS Bayes/SFS Bayes/SFFS
Korrektklassifikation gegeniiber Konstante
Kev .664 .679 .678
Kev - Konst .163 179 177
SD[Kev - Kkonst] .019 .019 .019
95 %-Cl[Kcv - Kkonst] [.126, .201] [.142,.216] [.140, .214]
p[Stichprobe S: Kkonst > Kev] <.001 <.001 <.001

Stabilitit der Menge selegierter Eigenschaftsworter

Stabilitat 444 .089 244
Trainings-Test-Drift der Korrektklassifikation

Kraining .655 .668 .652

| Kev - Krraining| .009 .012 .026

SD[ | Kev - Krraining | ] .019 .018 .018

p[grofRere Differenz] .646 531 .158

Auswertung der Vier-Felder-Tafel

Cramers ¢ .328 .360 .357

X*(1) 140,60 168,96 166,08

px3(1) > X3(1)] <.001 <.001 <.001

Vierfeldertafel 1 0 z 1 0 z 1 0 z

(Zeilen: Messwerte, 1|409 242 | 651 | 421 229 | 650 | 422 229 | 651

Spalten: Vorhersage) 0| 196 456 ( 652 | 188 464 | 652 | 190 461 | 651
£ | 605|698 | 1303 [ 609 | 693 [ 1302 | 612 | 690 | 1302

Bezuglich der Cross-Validation-Korrektklassifikation zeigt sich, dass Bayes-Klassifikation

etwas bessere Ergebnisse erzielt, als binarlogistische Regression. Beide Varianten (SFS und

SFFS) weisen mit einer Cross-Validation-Korrektklassifikation von .679 bzw. .678 nahezu

identische Werte auf. Die Trainings-Korrektklassifikation wird bei beiden Varianten (nicht

signifikant) Gberschritten. Auf Grundlage der Kennwerte in Tabelle 224 lasst sich keine der

beiden Selektions-Verfahren bei Bayes-Klassifikation als eindeutig Uberlegen auszeichnen.
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Tabelle 225. Bootstrap-Experimente zur Auswahl geeigneter Bayes-Klassifikatoren. Es wurden je Item-Set 1000 Experimente
mit Zufallsstichproben vom Umfang N = 100 durchgefiihrt. Die Modelle dienen zur Vorhersage von Muskel-Skelett-
Beschwerden (0 = wenige, 1 = viele). Fett markiert ist das geeignetste Item-Set aus der vollstindigen EEB sowie aus dem
Screening (WSIB).

Items KBootstrap SD[Ksootstrap] KHughes = KBootstrap EEB WSIB
3,4,9,10,18, 22,23 .902 .030 -.152 SFS

4,9, 10, 18, 22, 23 .869 .033 -.119 SFS

4,10, 18, 22, 23 .787 .041 -.037 SFS

4 .645 .049 .105 SFS, SFFS, S SFS, SFFS, S
4,10, 18, 22 731 .045 .019 SFS

3,4,10, 22 .745 .044 .005 SFS

10 .639 .047 111 SFFS, S SFFS, S
10, 18, 22 .676 .047 .074 SFFS

9, 10, 18, 22 .740 .044 .010 SFFS

10, 18 .651 .048 .099 SFFS

9,10, 11, 14, 18, 22 862 034 112 SFFS

4,23 .665 .047 .085 P P
4,22 .662 .046 .088 P

4,17 .665 .049 .085 P

4,9 .662 .047 .088 P

4,9, 11 .728 .046 .022 T

4,17,20 727 .046 .023 T

4,9, 15 .723 .044 .027 T

4,14, 20 .728 .045 .022 T

4,9,19 .726 .046 .024 T

4,10,11, 23 779 .041 -.029 SFS
1,4,10,11, 23 .868 .034 -.118 SFS
4,10, 23 .700 .047 .050 SFS
4,10 .657 .047 .093 SFS
3,4,10,11, 23 .849 .035 -.099 SFS
1,3,4,7,10,11, 23 945 .023 -.195 SFS
3,10,11,23 .748 .044 .002 SFFS
3,7,8,10,11, 12,23 916 .027 -.166 SFFS
1, 3,10, 23 .740 .045 .010 SFFS
4,11 .662 .046 .088 P
4,11, 23 721 .043 .029 T

Anmerkungen: Keootstrap = Bootstrap-Korrektklassifikation, Khughes = .750 = Hughes-Schatzung fiir einen
optimalen Klassifikator, S = bestes Einzel-ltem, P = bestes Item-Paar, T = bestes Item-Tripel, SFS = Sequential
Forward Selection, SFFS = Sequential Forward Floating Selection
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Tabelle 226. Evaluations-Kennwerte des besten Item-Sets zur personenbezogenen Vorhersage von Muskel-Skelett-
Beschwerden (0 = wenige, 1 = viele) mittels Items aus der vollstindigen EEB sowie des WSIB.

EEB und WSIB

Items nervos
korperlich unwohl
energiegeladen
einflussreich

Bootstrap-Korrektklassifikation

KBootstrap .748
SD[KBootstrap] .044
95 %'CI[KBootstrap] [662, 835]

Vergleich mit optimaler Korrektklassifikation Kuyghes = .75 nach Hughes

KHughes - KBootstrap .002
SD[Kughes - KBootstrap) .044
95 %-Cl[KHughes - Kpootstrap] [-.085, .088]
P[KHughes < Kaootstrap] 485

Auswertung der Vier-Felder-Tafel

Cramers ¢ .509

X*(1) 25910,88

p[x3(1) > X3(1)] <.001

Vierfeldertafel 1 0 p)

(Zeilen: Messwerte, 1 31850 18089 49939

Spalten: Vorhersage) |0 7078 42983 50061
z 38928 61072 100000

Korrekturfaktor c 1,283 0,820

Bei Bootstrap-Experimenten zur Vorhersage von unspezifischen Beschwerden wird sowohl
fiir die vollstdndige EEB als auch das WSIB dieselbe Item-Kombination (3: ,,nervos®, 10:
,korperlich unwohl®, 11: ,energiegeladen, 23: ,einflussreich®) ausgewdhlt. Diese Item-
Kombination erzielt eine Bootstrap-Korrektklassifikation von .748. Sie liegt damit knapp
unterhalb der theoretisch bestmoglichen Korrektklassifikation nach Hughes (1968) (Tabelle
225 und Tabelle 226). Der mittlere Fehler bei der Vorhersage der Wahrscheinlichkeit von
Klasse 1 liegt im Promillebereich. Das 99,8 %-Konfidenzintervall fiir diese VVorhersage umfasst
einen Bereich von etwa 35 %. Der mittlere Fehler bei der Vorhersage von Erwartungswerten
ist nahe Null. Hier umfasst das 99,8 %-Konfidenzintervall einen Bereich von etwa 0,7
Skalenpunkten. Dies entspricht etwa 18 % der Gesamtskala, die von 0 bis 4 reicht. Werden
Vorhersagen von unspezifischen Beschwerden bei Bootstrap-Experimenten fiir 1000 zuféllige

Stichproben mit einem Umfang von je 100 Instanzen durchgefihrt, so kann mit einer
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Wahrscheinlichkeit von .692 korrekt vorhergesagt werden, ob diese Uber- oder

unterdurchschnittlich hdufig fir eine Stichprobe auftreten (Tabelle 227).

Tabelle 227. Evaluative Kennwerte des besten Item-Sets zur stichprobenbezogenen Vorhersage von Muskel-Skelett-
Beschwerden (0 = wenige, 1 = viele) mittels Items aus der vollsténdigen EEB sowie des WSIB. Mittels Bootstrapping wurden
1000 Stichproben des Umfangs N = 100 gezogen. Dargestellt sind die mittleren Vorhersagefehler und ihre
Standardabweichungen fiir die Wahrscheinlichkeit der Klasse 1 sowie fiir Erwartungswerte. Ausgewertet wurde auflerdem
die Wahrscheinlichkeit, mit der der Schluss von vorhergesagter Uber- oder Unterschreitung der Basisrate (50 %) fiir die Klasse
1 auf die entsprechende gemessene Uber- oder Unterschreitung zuldssig ist.

EEB und WSIB

Items nervos
korperlich unwohl
energiegeladen
einflussreich

Mittlere Vorhersagefehler

(e(mq)) -.001
o(e(my)) .055

(e(w) -0,002
o(e(w) 0,108

Bootstrap-Korrektklassifikation fiir Stichproben

KBootstrap .692

Auswertung der Vier-Felder-Tafel

Cramers ¢ .384

X(1) 147,51

px3(1) > X3(1)] <.001

Vierfeldertafel 1 0 z

(Zeilen: Messwerte, 1 374 173 547

Spalten: Vorhersage) 0 135 318 453
2 509 491 1000
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A3.17 ABSENTISMUSTAGE
Absentismustage wurden mit dem folgenden Item erhoben: ,,Wie viele Tage haben Sie in

den letzten 12 Monaten auf Grund von Krankheit bei der Arbeit gefehlt? Die Befragten
konnten die Anzahl der Tage in einem freien Textfeld angeben. In Tabelle 228 sind die

deskriptiven Kennwerte dieses Items zusammengefasst.

Tabelle 228. Deskriptiv-statistische Kennwerte der Variablen Absentismustage.

N Modus Median M SD Min Max Uo i

884 0,00 3,00 7,49 16,74 0,00 215,00 0,83 14,19
Wahrend die meisten Befragten angegeben haben, nicht gefehlt zu haben, gab es auch

solche, die recht hohen Absentismus, bis hin zu sémtlichen Werktagen im Jahr, angaben. Die
Stichprobe mit glltigen Angaben bei diesem Item wurde fir die folgenden Analysen am
Median mit drei Absentismustagen in die Kategorien 0 = ,,wenige™ und 1 = ,,viele* unterteilt.
In Tabelle 229 sind jedoch zuné&chst die Korrelationen (Spearman p) zwischen den Items der

EEB und den Rohwerten fur Absentismustage aufgelistet.

Tabelle 229. Korrelationen (Spearman p) der Variablen Absentismustage mit den einzelnen Items der EEB.

Nr. EEB-ltem P Nr. EEB-ltem o] Nr. EEB-ltem o]
1  konzentriert® -046 2  aggressiv .001 3 nervos® .051
4 korperlich verspannt®® .229* 5  selbstsicher .009 6 zornig .065
7  aufmerksam® -011 8 leistungsbereit® -067 9 entspannt 111
10 kérperlich unwoh!® .212* 11 energiegeladen® -099 12 aufgeregt®  .038
13 gelangweilt .037 14 beschwingt -.053 15 frohlich -.082
16 argerlich .093 17 zufrieden -119* 18 a&ngstlich A117*
19 lustig -.006 20 leicht .060 21 deprimiert A171%*
22 bedriickt .207* 23 einflussreich® -.080 24 vergnigt -.053
25 betriibt A77*

@Djeses Item gehdrt auch zum WSIB; *p < .001
Erwartungsgemill korrelieren die beiden Items ,korperlich verspannt und ,korperlich

unwohl* am stirksten positiv mit den angegebenen Absentismustagen. Diese beiden Items
werden gefolgt von den Items ,,bedriickt™ und ,,betriibt™, welche als Facetten von Depressivitét
interpretiert werden konnen. Die starkste negative Korrelation besteht zwischen
Absentismustagen und dem EEB-Item ,,zufrieden®. Sdmtliche Korrelationen kommen jedoch

nicht tber einen schwachen Effekt (.1 < |p| < .3) hinaus.
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Tabelle 230. Selegierte Eigenschaftswérter der vollstindigen EEB bei drei Bayes-Selektions-Experimenten (bestes Item, bestes
Paar und bestes Tripel) zur Vorhersage von Absentismustagen (0 = wenige, 1 = viele) und deren Korrektklassifikation (k) auf
Grundlage der Trainingsdaten.

Experimente zur Vorhersage von
Absentismustagen (0 = wenige, 1 = viele),
Eigenschaftsworter der vollstdndigen EEB
CV-Iteration Bestes Item Bestes Paar Bestes Tripel
0 4 4,11 4,5,17
KTraining .599 .650 727
1 4 4,11 4,11,19
Kraining .597 .648 728
2 4 4,11 4,5, 19
Krraining .599 .638 721
3 4 4,11 4,11, 15
Kraining .592 .642 719
4 4 4,11 4,11, 15
KTraining .601 .646 .725
5 4 4,11 4,11,15
KTraining .601 .646 .720
6 4 4,11 4,11, 15
Krraining .595 .642 .725
7 4 4,11 4,11, 15
Kraining .601 .652 .725
8 4 4,11 4,11,15
KTraining .597 .641 722
9 22 4,11 4,11,15
KTraining .595 .642 .725

Stehen samtliche EEB-Items zur Selektion zur WVerfigung, so werden bei den
kombinatorischen Experimenten (Bestes Einzelitem, Bestes Paar und Bestes Tripel) die Items
4 (,korperlich verspannt®), 11 (,,energiegeladen*) und 15 (,,frohlich®) besonders héufig als
Pradiktoren aufgenommen (vgl. Tabelle 230). Uber die einzelnen Cross-Validation-Iterationen
zeigt sich fir alle drei kombinatorischen Experimente eine hohe Stabilitdit. D. h. die
ausgewadhlten Prédiktoren sind fir die verschiedenen Iterationen weitgehend identisch, fiir das
beste Paar sogar durchgehend (vgl. auch Tabelle 231). Erwartungsgemal steigt die Trainings-
Korrektklassifikation mit zunehmender Anzahl ausgewahlter Items.
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Tabelle 231. Verschiedene Kennwerte zur Beurteilung der Klassifikations-Giite von Modellen auf Grundlage dreier Bayes-
Selektions-Experimente (bestes Item, bestes Paar, bestes Tripel). Gepriift wird die Vorhersage von Absentismustagen (0 =

wenige, 1 = viele) nach Selektion von Eigenschaftswértern der vollstdndigen EEB als Prddiktoren.

Experimente zur Vorhersage von
Absentismustagen (0 = wenige, 1 = viele),
Eigenschaftsworter der vollstdndigen EEB

Bestes Item Bestes Paar Bestes Tripel
Korrektklassifikation gegeniiber Konstante
Kev .583 .604 .564
Kcv - Kkonst .083 .104 .064
SD[Kev - Kkonst] .024 .024 .024
95 %-Cl[Kcv - Kkonst] [.036, .129] [.058, .150] [.016, .111]
p[Stichprobe S: Kkonst > Kev] <.001 <.001 .004
Korrektklassifikation gegeniiber Hughes-Schdtzung
KHughes 729 734 .680
KHughes - Kcv 146 131 116
SD[Krughes - Kev] .022 .022 .023
plKlassifikator: Kuughes < Kcv] <.001 <.001 <.001
Stabilitét der Menge selegierter Eigenschaftswoérter
Stabilitat .800 1.000 467
Trainings-Test-Drift der Korrektklassifikation
Krraining .598 .645 724
| Kev - Krraining| .015 .041 .160
SD[ | Kev - Krraining | ] .023 .023 .023
plgroRere Differenz] .519 .078 <.001
Auswertung der Vier-Felder-Tafel
Cramers ¢ 176 214 125
X*(1) 27,30 40,33 12,58
px3(1) > X3(1)] <.001 <.001 <.001
Vierfeldertafel 1 0 z 1 0 z 1 0 z
(Zeilen: Messwerte, 1| 182 260 | 442 | 209 230 | 439 | 172 223 | 395
Spalten: Vorhersage) 0| 109 333 | 442 | 119 323 | 442 | 131 285 | 416
£ | 291 | 593 | 884 | 328 | 553 | 881 | 303 | 508 | 811

Die beste Cross-Validation-Korrektklassifikation (Anwendung der VVorhersagemodelle auf

ungesehene Daten) erzielt das beste Paar. Diese liegt mit .604 Uberzufallig tGber dem zu

erwartenden Zufallsergebnis (.500) bei konstanter Zuordnung. Das wird auch durch die

Vierfeldertafel bestatigt. Die theoretisch bestmdgliche Korrektklassifikation wird jedoch um

die Differenz .131 signifikant verfehlt. Mit einer Differenz von .041 liegt sie auch unterhalb der
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Trainings-Korrektklassifikation. Dieser Unterschied ist jedoch nicht statistisch bedeutsam (vgl.
Tabelle 231).

Tabelle 232. Selegierte Eigenschaftswérter des WSIB bei drei Bayes-Selektions-Experimenten (bestes Item, bestes Paar und
bestes Tripel) zur Vorhersage von Absentismustagen (0 = wenige, 1 = viele) und deren Korrektklassifikation (k) auf Grundlage
der Trainingsdaten.

Experimente zur Vorhersage von
Absentismustagen (0 = wenige, 1 = viele),
Eigenschaftsworter des WSIB
CV-Iteration Bestes Item Bestes Paar Bestes Tripel
0 4 4,11 4,11, 23
Krraining .599 .650 711
1 4 4,11 4,11, 23
KTraining .597 .648 716
2 4 4,11 4,11,23
KTraining .599 .638 .704
3 4 4,11 4,11, 23
Krraining .592 .642 .709
4 4 4,11 4,11, 23
Krraining .601 .646 714
5 4 4,11 4,11,23
KTraining .601 .646 .709
6 4 4,11 4,11,23
Krraining .595 .642 715
7 4 4,11 4,11, 23
Krraining .601 .652 722
8 4 4,11 4,11, 23
Krraining .597 .641 712
9 4 4,11 4,11,23
Krraining .594 .642 .710

Stehen nur die Items des WSIB fiir die Selektion zur Verfugung, so wird nun bei den
kombinatorischen Experimenten statt des Items 15 das Item 23 (,,einflussreich®) bevorzugt zur
Vorhersage von Absentismustagen ausgewahlt (vgl. Tabelle 232). Die Rangfolge der Item-
Kombinationen bezuglich der Trainings-Korrektklassifikation entspricht jener bei Verwendung
der vollstandigen EEB. Die je Experiment ausgewahlten Item-Kombinationen sind tber alle

Cross-Validation-Iterationen identisch. D. h. es wird maximale Stabilitat erreicht (Tabelle 233).
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berichte

Tabelle 233. Verschiedene Kennwerte zur Beurteilung der Klassifikations-Giite von Modellen auf Grundlage dreier Bayes-
Selektions-Experimente (bestes Item, bestes Paar, bestes Tripel). Gepriift wird die Vorhersage von Absentismustagen (0 =
wenige, 1 = viele) nach Selektion von Eigenschaftswértern des WSIB als Prddiktoren.

Experimente zur Vorhersage von
Absentismustagen (0 = wenige, 1 = viele),
Eigenschaftsworter des WSIB

Bestes Item Bestes Paar Bestes Tripel
Korrektklassifikation gegeniiber Konstante
Kev .589 .604 .552
Kcv - Kkonst .089 .104 .052
SD[Kev - Kkonst] .024 .024 .024
95 %-Cl[Kcv - Kkonst] [.043, .136] [.058, .150] [.004, .099]
p[Stichprobe S: Kkonst > Kev] <.001 <.001 .016
Korrektklassifikation gegeniiber Hughes-Schdtzung
KHughes 729 734 .680
KHughes - Kcv .140 131 128
SD[Krughes - Kev] .022 .022 .023
plKlassifikator: Kuughes < Kcv] <.001 <.001 <.001
Stabilitét der Menge selegierter Eigenschaftswoérter
Stabilitat 1.000 1.000 1.000
Trainings-Test-Drift der Korrektklassifikation
Krraining .598 .645 712
| Kev - Krraining| .008 .041 .160
SD[ | Kev - Krraining | ] .023 .023 .023
plgroRere Differenz] 727 .078 <.001
Auswertung der Vier-Felder-Tafel
Cramers ¢ 191 214 .104
X*(1) 32,20 40,33 8,88
phA(1) > X3(1)] <.001 <.001 .003
Vierfeldertafel 1 0 z 1 0 z 1 0 z
(Zeilen: Messwerte, 1| 183 259 | 442 | 209 230 | 439 | 183 224 | 407
Spalten: Vorhersage) 0| 104 338 | 442 | 119 323 | 442 | 144 270 | 414
£ | 287 | 597 | 884 | 328 | 553 | 881 | 327 | 494 | 821

Auch fir das WSIB weist das beste Paar die hochste Cross-Validation-Korrektklassifikation

auf. Da die ausgewéhlten Pradiktoren aus dem WSIB weitgehend jenen aus der vollstandigen

EEB entsprechen, lassen sich die Evaluations-Kennwerte analog interpretieren (vgl. Tabelle

233).
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Tabelle 234. Selegierte Eigenschaftswérter der vollsténdigen EEB bei drei Selektions-Experimenten (Bindrlogistische
Regression, Sequential Forward Floating Selection [BLR/SFS], Bayes-Klassifikation, SFS [Bayes/SFS] und Bayes-Klassifikation,
Sequential Forward Floating Selection [Bayes/SFFS]) zur Vorhersage von Absentismustagen (0 = wenige, 1 = viele) und deren
Korrektklassifikation (k) auf Grundlage der Trainingsdaten.

Experimente zur Vorhersage von
Absentismustagen (0 = wenige, 1 = viele),
Eigenschaftsworter der vollstindigen EEB
Cv-
teration BLR/SFS Bayes/SFS Bayes/SFFS
0 4,11,17 4,11,17 4
Krraining 631 631 592
1 4,11,17 4,11,17 11,22
Krraining .631 .631 .603
2 4,11,17 2,3,4,11,17,19, 22 4
KTraining .635 711 .594
3 1,2,4,5,6,7,8,9,10,11, |4 4
12,13, 14, 15, 16, 17, 18,
19, 20, 21, 22, 23, 24
KTraining .643 .596 .596
4 4,11,17 4,11,17 3,9,10,11, 13, 22
KTraining .641 .641 .662
5 4,11, 22 4,11, 22 4,10, 11,17
KTraining .634 .637 .643
6 4,5,8,14,17 4,17 22
KTraining .639 .624 .599
7 4,5,6,8,14 4,17 1,5,9,11,14,22
KTraining .628 .614 .662
8 4,11,17 4,10, 11, 16,17, 23 11,22
KTraining .637 .678 .602
9 4,11,22 3,4,11,17,22 4,17
KTraining .627 .658 .614

Werden Experimente zur heuristischen Selektion von Items aus der vollstdandigen EEB
durchgefuhrt (Sequential Forward Selection [SFS], Sequential Forward Floating Selection
[SFFS]), so nimmt die Stabilitat gegentiber kombinatorischen Verfahren stark ab (Tabelle 234
und Tabelle 235). Gelegentlich werden finf oder mehr EEB-Items, manchmal jedoch auch nur
ein EEB-Item ausgewdhlt. Statt des Items 15 (s. 0.) wird nun das Item 17 (,,zufrieden®)
besonders haufig in die Auswahl einbezogen. Auf Grund der Trainings-Korrektklassifikationen

lasst sich kein Algorithmus als Uberlegen identifizieren (Tabelle 234 und Tabelle 235).
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Tabelle 235. Verschiedene Kennwerte zur Beurteilung der Klassifikations-Glite von Modellen auf Grundlage dreier Selektions-
Experimente (Bindrlogistische Regression, Sequential Forward Floating Selection [BLR/SFS], Bayes-Klassifikation, SFS
[Bayes/SFS] und Bayes-Klassifikation, Sequential Forward Floating Selection [Bayes/SFFS]). Gepriift wird die Vorhersage von
Absentismustagen (0 = wenige, 1 = viele) nach Selektion von Eigenschaftswértern der vollstéindigen EEB als Prédiktoren.

Experimente zur Vorhersage von
Absentismustagen (0 = wenige, 1 = viele),
Eigenschaftsworter der vollstindigen EEB

BLR/SFS Bayes/SFS Bayes/SFFS
Korrektklassifikation gegeniiber Konstante
Kev .640 .645 .649
Kcv - Kkonst .140 .145 149
SD[Kev - Kkonst] .023 .023 .023
95 %-Cl[Kcv - Kkonst] [.095, .186] [.099, .190] [.104, .195]
p[Stichprobe S: Kkonst > Kev] <.001 <.001 <.001
Stabilitdt der Menge selegierter Eigenschaftswérter
Stabilitat 244 .089 .089
Trainings-Test-Drift der Korrektklassifikation
Kraining .635 .642 .617
| Kev - Krraining| .006 .003 .033
SD[ | Kev - Krraining | ] .023 .023 .023
p[grofRere Differenz] .809 912 .155
Auswertung der Vier-Felder-Tafel

Cramers ¢ .282 .292 .309
X*(1) 70,09 75,62 84,67
px3(1) > X3(1)] <.001 <.001 <.001
Vierfeldertafel 1 0 z 1 0 z 1 0 z
(Zeilen: Messwerte, 1| 264 178 | 442 254 188 | 442 229 213 | 442
Spalten: Vorhersage) 0 | 140 302 | 442 126 316 | 442 97 345 | 442

Z | 404 | 480 | 884 | 380 | 504 | 884 | 326 | 558 | 884

Auch in Bezug auf die Cross-Validation-Korrektklassifikation und die Vierfeldertafel lasst
sich kein Algorithmus als Uberlegen identifizieren. Gegenliber den kombinatorischen
Experimenten sind diese Korrektklassifikationen jedoch etwas hoher. Sie tbertreffen auch die
Trainings-Korrektklassifikationen. Auffillig ist eine Verschiebung hin zur Klasse 0 (,,wenige

Absentismustage*) bei der Vorhersage (Tabelle 235).
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Tabelle 236. Selegierte Eigenschaftsworter des WSIB bei drei Selektions-Experimenten (Bindrlogistische Regression, Sequential
Forward Floating Selection [BLR/SFS], Bayes-Klassifikation, SFS [Bayes/SFS] und Bayes-Klassifikation, Sequential Forward
Floating Selection [Bayes/SFFS]) zur Vorhersage von Absentismustagen (0 = wenige, 1 = viele) und deren Korrektklassifikation
(«) auf Grundlage der Trainingsdaten.

Experimente zur Vorhersage von
Absentismustagen (0 = wenige, 1 = viele),
Eigenschaftsworter des WSIB

CV-Iteration BLR/SFS Bayes/SFS Bayes/SFFS
0 4,8 4,8 4

Krraining .603 .603 .592
1 4,8 4,7,8,10 4

KTraining .606 .618 .596
2 1,3,4,7,8,10,12,23 4 4

Krraining .613 .594 .594
3 1,3,4,8,10,12,23 4,7,8,10 4

Krraining .613 .619 .596
4 4,8 4,8 10

Krraining .606 .606 .570
5 4 4 10, 11

Krraining .598 .598 .575
6 4 4 4

Krraining .607 .607 .607
7 4,8 4,8 4

Krraining .602 .602 .597
8 4 3,4,7,8,10,11, 23 4

KTraining .597 657 .597
9 4,8 4,8 4

KTraining .603 .603 .595

Werden die auswahlbaren ltems auf das WSIB eingeschrankt, dann sinkt entsprechend die
Anzahl ausgewahlter Items. Dennoch gibt es auch in diesem Falle eine grof3e Varianz in der
Anzahl ausgewdhlter Items. Die Trainings-Korrektklassifikationen fallen dementsprechend
etwas niedriger aus. Fur die Kombination des Bayes-Klassifikators mit Sequential Forward
Floating Selection finden sich besonders niedrige Trainings-Korrektklassifikationen (Tabelle
236 und Tabelle 237).
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Tabelle 237. Verschiedene Kennwerte zur Beurteilung der Klassifikations-Glite von Modellen auf Grundlage dreier Selektions-
Experimente (Bindrlogistische Regression, Sequential Forward Floating Selection [BLR/SFS], Bayes-Klassifikation, SFS
[Bayes/SFS] und Bayes-Klassifikation, Sequential Forward Floating Selection [Bayes/SFFS]). Gepriift wird die Vorhersage von

Absentismustagen (0 = wenige, 1 = viele) nach Selektion von Eigenschaftswértern des WSIB als Prédiktoren.

Experimente zur Vorhersage von
Absentismustagen (0 = wenige, 1 = viele),
Eigenschaftsworter des WSIB

BLR/SFS Bayes/SFS Bayes/SFFS
Korrektklassifikation gegeniiber Konstante
Kev .617 .618 .600
Kev - Konst 117 118 .100
SD[Kev - Kkonst] .023 .023 .024
95 %-Cl[Kcv - Kkonst] [.071, .162] [.072, .164] [.053, .146]
p[Stichprobe S: Kkonst > Kev] <.001 <.001 <.001

Stabilitdt der Menge selegierter Eigenschaftswérter

Stabilitat .289 222 .622

Trainings-Test-Drift der Korrektklassifikation

Kraining .605 .610 .592

| Kev - Krraining| .012 .007 .008

SD[ | Kev - Krraining | ] .023 .023 .023

plgroRere Differenz] .607 .757 747

Auswertung der Vier-Felder-Tafel

Cramers ¢ .243 .252 .215

X*(1) 52,18 55,98 40,96

px3(1) > X3(1)] <.001 <.001 <.001

Vierfeldertafel 1 0 z 1 0 z 1 0 z

(Zeilen: Messwerte, 1| 210 232 | 442 204 238 | 442 181 261 | 442

Spalten: Vorhersage) 0 | 107 @ 335 | 442 98 342 | 440 93 349 | 442
Z | 317 | 567 | 884 | 302 | 580 | 882 | 274 | 610 | 884

Auch fur das WSIB ubersteigt die Cross-Validation-Korrektklassifikation die Trainings-

Korrektklassifikation. Sequential Forward Selection (SFS) fuhrt zu etwas besseren
Korrektklassifikationen, als Sequential Forward Floating Selection (SFFS). Hierbei kann nicht
entschieden werden, ob binérlogistische Regression oder Bayes-Klassifikation Uberlegen ist.
Die Korrektklassifikationen, die bei der Auswahl aus der vollstdndigen EEB erreicht wurden,
koénnen bei der Zugrundelegung des WSIB nicht wiederholt werden. Dennoch sind auch hier
alle Korrektklassifikationen (Training, Cross-Validation, Vierfeldertafel) signifikant besser als

bei konstanter Zuordnung (Tabelle 237).
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Tabelle 238. Bootstrap-Experimente zur Auswahl geeigneter Bayes-Klassifikatoren. Es wurden je Item-Set 1000 Experimente
mit Zufallsstichproben vom Umfang N = 100 durchgefiihrt. Die Modelle dienen zur Vorhersage von Absentismustagen (0 =
wenige, 1 = viele). Fett markiert ist das geeignetste Item-Set aus der vollstindigen EEB sowie aus dem Screening (WSIB).

Items KBootstrap SD[Ksootstrap] KHughes = KBootstrap EEB WSIB
4,11,17 .697 .046 .053 SFS
2,3,4,11,17,19, 22 953 .021 -.203 SFS

4 .601 .049 .149 SFS, SFFS, S SFS, SFFS, S
4,11, 22 .689 .047 .061 SFS

4,17 .636 .049 114 SFS, SFFS

4,10, 11, 16,17, 23 916 .028 -.166 SFS

3,4,11,17, 22 .855 .035 -.105 SFS

11, 22 .619 .048 131 SFFS

3,9,10,11, 13, 22 .821 .037 -.071 SFFS

4,10, 11, 17 .768 .043 -.018 SFFS

22 .592 .049 .158 SFFS, S

1,5,9, 11, 14, 22 912 .028 -.162 SFFS

4,11 .642 .048 .108 P P
4,5,17 .709 .045 .041 T

4,11, 19 .709 .045 .041 T

4,5,19 711 .044 .039 T

4,11,15 718 .046 .032 T

4,8 .611 .049 .139 SFS
4,7,8,10 .716 .046 .034 SFS
3,4,7,8,10, 11, 23 .956 .020 -.206 SFS
10 571 .051 179 SFFS
10, 11 .598 .048 .152 SFFS
4,11, 23 .706 .046 .044 T

Anmerkungen: Ksootstrap = Bootstrap-Korrektklassifikation, Krughes = .750 = Hughes-Schatzung fiir einen
optimalen Klassifikator, S = bestes Einzel-ltem, P = bestes Item-Paar, T = bestes Item-Tripel, SFS = Sequential
Forward Selection, SFFS = Sequential Forward Floating Selection

In Tabelle 238 sind die Ergebnisse von Bootstrap-Experimenten fur alle Vorhersage-
Modelle (Bayes-Klassifikation) zur Vorhersage von Absentismustagen zusammengefasst.
Erwartungsgemal erzielen Modelle mit steigender Anzahl ausgewahlter Items tendenziell eine
hohere Bootstrap-Korrektklassifikation. Das Modell, bei dem die Korrektklassifikation am
néchsten unterhalb der optimalen Korrektklassifikation liegt, enthadlt als Auswahl aus der
vollstandigen EEB die Items 4 (,korperlich verspannt™), 11 (,,energiegeladen”) und 15
(,,frohlich®). Bei Auswahl der Items aus dem WSIB lauten die Items 4 (,,korperlich verspannt®),
7 (,;,aufmerksam®), 8 (,,leistungsbereit*) und 10 (,,kdrperlich unwohl).
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Tabelle 239. Evaluations-Kennwerte des besten Item-Sets zur personenbezogenen Vorhersage von Absentismustagen (0 =
wenige, 1 = viele) mittels Items aus der vollstéindigen EEB sowie des WSIB.

EEB WSIB
Items korperlich verspannt koérperlich verspannt
energiegeladen aufmerksam
frohlich leistungsbereit
korperlich unwohl
Bootstrap-Korrektklassifikation
KBootstrap 718 716
SD[Kgootstrap] .046 .046
95 %-Cl[Ksootstrap] [.628, .808] [.625, .806]
Vergleich EEB vs. WSIB
AKgootstrap .002
SD[AKsootstrap] .065
95 %-Cl[AKgootstrap) [-.125,.130]
P[AKsootstrap < 0] .486

Vergleich mit optimaler Korrektklassifikation Kuughes = .75 nach Hughes

KHughes = KBootstrap
SD[KHughes - KBootstrap]
95 %-Cl[KHughes - Ksootstrap]

p[KHughes < KBootstrap]

.032 .034
.046 .046
[-.058, .122] [-.056, .125]
242 .228

Auswertung der Vier-Felder-Tafel

Cramers ¢ .453 .459

X*(1) 20540,16 21084,61

p[x3(1) > X3(1)] <.001 <.001

Vierfeldertafel 1 0 z 1 0 z

(Zeilen: Messwerte, 1| 29176 20942 50118 27318 22780 50098

Spalten: Vorhersage) |0 7277 42605 49882 5665 44237 49902
Z| 36453 63547 100000 32983 67017 100000

Korrekturfaktor c 1,375 0,785 1,519 0,745

Die beiden ausgewahlten Modelle weisen mit .718 (vollstdndige EEB) und .716 (WSIB) fast

identisch hohe Korrektklassifikationen auf und sind nicht signifikant kleiner als die optimal

mogliche Korrektklassifikation (Tabelle 239). Die Korrekturfaktoren heben die durchgehend

beobachtbare Verschiebung hin zur Klasse 0 (,,wenige®) bei der Vorhersage von

Absentismustagen auf.
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Tabelle 240. Evaluative Kennwerte des besten Item-Sets zur stichprobenbezogenen Vorhersage von Absentismustagen (0 =
wenige, 1 = viele) mittels Items aus der vollstdndigen EEB sowie des WSIB. Mittels Bootstrapping wurden 1000 Stichproben
des Umfangs N = 100 gezogen. Dargestellt sind die mittleren Vorhersagefehler und ihre Standardabweichungen fiir die
Wahrscheinlichkeit der Klasse 1 sowie fiir Erwartungswerte. Ausgewertet wurde aufserdem die Wahrscheinlichkeit, mit der
der Schluss von vorhergesagter Uber- oder Unterschreitung der Basisrate (50 %) fiir die Klasse 1 auf die entsprechende
gemessene Uber- oder Unterschreitung zuldssig ist.

EEB WSIB
Items korperlich verspannt koérperlich verspannt
energiegeladen aufmerksam
frohlich leistungsbereit

korperlich unwohl

Mittlere Vorhersagefehler

(e(my)) .000 .001
o(e(my)) 064 .069
(e(w) 0,031 -0,067
o(e(w) 1,795 1,680
Bootstrap-Korrektklassifikation fiir Stichproben
KBootstrap 791 773

Auswertung der Vier-Felder-Tafel

Cramers ¢ .583 .546

X*(1) 339,38 298,32

px3(1) > X3(1)] <.001 <.001

Vierfeldertafel 1 0 p) 1 0 2z

(Zeilen: Messwerte, 1 374 90 464 377 106 483

Spalten: Vorhersage) 0 119 417 536 121 396 517
z 493 507 1000 498 502 1000

Die mittleren Fehler bei der Vorhersage der Wahrscheinlichkeit von Klasse 1 sind identisch
Null (EEB) bzw. liegen im Promillebereich (WSIB). Das 99,8 %-Konfidenzintervall fur diese
Vorhersage umfasst einen Bereich von etwa 41 bis 44 %. Die mittleren Fehler bei der
Vorhersage von Erwartungswerten sind nahe Null. Hier umfasst das 99,8 %-Konfidenzintervall
einen Bereich von etwa 11 Tagen. Werden Vorhersagen der Absentismustage bei Bootstrap-
Experimenten fir 1000 zufallige Stichproben mit einem Umfang von je 100 Instanzen
durchgefiihrt, so kann mit einer Wahrscheinlichkeit von .791 (vollstandige EEB) bzw. .773
(WSIB) korrekt vorhergesagt werden, ob diese ber- oder unterdurchschnittlich h&ufig fir eine

Stichprobe auftreten (Tabelle 240).

229



Vollstdndige Ergebnisberichte

A3.18 PRASENTISMUSTAGE
Priasentismustage wurden mit dem folgenden Item erhoben: ,,Wie viele Tage waren Sie in

den letzten 12 Monaten trotz Krankheit arbeiten?* Die Befragten konnten die Anzahl der Tage
in einem freien Textfeld angeben. In Tabelle 241 sind die deskriptiven Kennwerte dieses Items

zusammengefasst.

Tabelle 241. Deskriptiv-statistische Kennwerte der Variablen Prdsentismustage.

N Modus Median M SD Min Max Ho 1

794 0,00 5,00 6,27 8,07 0,00 110,00 1,69 10,86
Wahrend die meisten Befragten angegeben haben, nicht krank gearbeitet zu haben, gab es

auch solche, die recht hohen Prasentismus, bis Gber 100 Werktagen im Jahr, angaben. Die
Stichprobe mit glltigen Angaben bei diesem Item wurde fir die folgenden Analysen am
Median mit fiinf Prasentismustagen in die Kategorien 0 = ,,wenige® und 1 = ,,viele* unterteilt.
In Tabelle 242 sind jedoch zunichst die Korrelationen (Spearman p) zwischen den Items der

EEB und den Rohwerten fur Prasentismustage aufgelistet.

Tabelle 242. Korrelationen (Spearman p) der Variablen Prdsentismustage mit den einzelnen Items der EEB.

Nr. EEB-ltem P Nr. EEB-ltem o] Nr. EEB-ltem o]

1  konzentriert® 049 2  aggressiv 068 3 nervos® 112
4 korperlich verspannt®® .280* 5  selbstsicher .040 6 zornig .045
7  aufmerksam®@ .079 8 leistungsbereit® .071 9 entspannt .150*
10 kérperlich unwoh!® .288* 11 energiegeladen® -029 12 aufgeregt® 110
13 gelangweilt .004 14 beschwingt -.056 15 frohlich -.064
16 argerlich 104 17 zufrieden -.140* 18 a&ngstlich .109
19 lustig -.009 20 leicht .094 21 deprimiert A171%*
22 bedriickt .181* 23 einflussreich® -.078 24 vergnigt -.068
25 betriibt 197*

@Djeses Item gehdrt auch zum WSIB; *p < .001
Erwartungsgemél korrelieren die beiden Items ,korperlich verspannt® und ,korperlich

unwohl* am stdrksten positiv mit den angegebenen Pridsentismustagen. Diese beiden Items
werden gefolgt von den Items ,,bedriickt* und ,,betriibt“, welche als Facetten von Depressivitat
interpretiert werden konnen. Die stdrkste negative Korrelation besteht zwischen
Prasentismustagen und dem EEB-Item ,,zufrieden. Sdmtliche Korrelationen kommen jedoch

nicht iiber einen schwachen Effekt (.1 <|p| <.3) hinaus.
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Tabelle 243. Selegierte Eigenschaftswérter der vollstdndigen EEB bei drei Bayes-Selektions-Experimenten (bestes Item, bestes
Paar und bestes Tripel) zur Vorhersage von Prdsentismustagen (0 = wenige, 1 = viele) und deren Korrektklassifikation (k) auf
Grundlage der Trainingsdaten.

Experimente zur Vorhersage von
Prasentismustagen (0 = wenige, 1 = viele),
Eigenschaftsworter der vollstdndigen EEB

CV-Iteration Bestes Item Bestes Paar Bestes Tripel
0 10 7,10 4,5,19

KTraining .616 .639 714
1 10 7,10 4,5, 19

Kraining .626 .647 718
2 10 2,4 4,5, 19

Krraining .626 .653 721
3 10 2,4 4,5,19

Kraining .609 .636 727
4 10 4,21 4,11, 14

Kraining .614 .642 722
5 10 2,4 4,5, 19

Kraining .624 .641 713
6 10 7,10 4,11,19

Kraining .621 .643 716
7 10 7,10 4,5,19

Kraining .622 .646 722
8 10 7,10 4,11,14

KTraining .627 .649 .720
9 10 7,10 4,5,19

KTraining .625 .650 .723

Stehen samtliche EEB-Items zur Selektion zur WVerfigung, so werden bei den
kombinatorischen Experimenten (Bestes Einzelitem, Bestes Paar und Bestes Tripel) die Items
4 (,,korperlich verspannt®), 10 (,,kérperlich unwohl*) und 19 (,,lustig*) besonders haufig als
Pradiktoren aufgenommen (vgl. Tabelle 243). Uber die einzelnen Cross-Validation-Iterationen
zeigt sich fir alle drei kombinatorischen Experimente eine vergleichsweise hohe Stabilitat. D.
h. die ausgewéhlten Pradiktoren sind fir die verschiedenen Iterationen oftmals identisch, fur
das beste Einzelitem sogar durchgehend (vgl. auch Tabelle 244). ErwartungsgemaR geht mit
einer steigenden Anzahl gewéhlter Items eine steigende Trainings-Korrektklassifikation einher.
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Tabelle 244. Verschiedene Kennwerte zur Beurteilung der Klassifikations-Giite von Modellen auf Grundlage dreier Bayes-
Selektions-Experimente (bestes Item, bestes Paar, bestes Tripel). Gepriift wird die Vorhersage von Prdsentismustagen (0 =

wenige, 1 = viele) nach Selektion von Eigenschaftswértern der vollstdndigen EEB als Prddiktoren.

Experimente zur Vorhersage von
Prasentismustagen (0 = wenige, 1 = viele),
Eigenschaftsworter der vollstdndigen EEB

Bestes Item

Bestes Paar

Bestes Tripel

Korrektklassifikation gegeniiber

Konstante

Kev

Kcv - Kkonst

SD[Kev - Kkonst]

95 %-Cl[Kcv - Kkonst]
p[Stichprobe S: Kkonst > Kev]

.616
116
.025
[.067, .164]
<.001

.595
.095
.025
[.046, .144]
<.001

.552
.052
.026
[.002, .102]
.021

Korrektklassifikation gegeniiber Hughes-Schdtzung

KHughes
KHughes = Kcv
SD[KHughes - KCV]

p[Klassifikator: Kuughes < Kcv]

.729

113

.023
<.001

733

.138

.023
<.001

.674

122

.025
<.001

Stabilitét der Menge selegierter Eigenschaftswoérter

Stabilitat 1.000 400 .489
Trainings-Test-Drift der Korrektklassifikation

Krraining .621 .645 .720

| Kev - Krraining| .005 .049 .168

SD[ | Kev - Krraining | ] .024 .024 .025

plgroRere Differenz] .832 .043 <.001

Auswertung der Vier-Felder-Tafel

Cramers ¢ .237 192 .102

X*(1) 44,59 29,16 7,63

phA(1) > X3(1)] <.001 <.001 .006

Vierfeldertafel 1 0 z 1 0 z 1 0 z

(Zeilen: Messwerte, 1] 203 194 ( 397 | 196 195 | 391 | 160 199 | 359

Spalten: Vorhersage) 0| 1112 286 | 397 | 124 273 | 397 | 129 244 | 373
£ | 314 | 480 | 794 | 320 | 468 | 788 | 289 | 443 | 732

Die beste Cross-Validation-Korrektklassifikation (Anwendung der VVorhersagemodelle auf

ungesehene Daten) erzielt das beste Einzelitem. Diese liegt mit .616 Uberzufallig Gber dem zu

erwartenden Ergebnis von .500 bei konstanter Zuordnung. Das wird auch durch die

Vierfeldertafel bestatigt. Die theoretisch bestmdgliche Korrektklassifikation wird jedoch um

die Differenz .113 signifikant verfehlt. Mit einer Differenz von .005 liegt sie auch unterhalb der
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Trainings-Korrektklassifikation. Dieser Unterschied ist jedoch nicht statistisch bedeutsam (vgl.
Tabelle 244).

Tabelle 245. Selegierte Eigenschaftswérter des WSIB bei drei Bayes-Selektions-Experimenten (bestes Item, bestes Paar und
bestes Tripel) zur Vorhersage von Présentismustagen (0 = wenige, 1 = viele) und deren Korrektklassifikation (k) auf Grundlage
der Trainingsdaten.

Experimente zur Vorhersage von
Prasentismustagen (0 = wenige, 1 = viele),
Eigenschaftsworter des WSIB
CV-Iteration Bestes Item Bestes Paar Bestes Tripel
0 10 7,10 4,10, 11
Krraining .616 .639 .702
1 10 7,10 4,10, 11
Kraining .626 .647 .709
2 10 7,10 4,10, 11
KTraining .626 .647 .704
3 10 8,10 4,11, 23
Kraining .609 .636 713
4 10 7,10 4,11, 23
Krraining .614 .642 713
5 10 7,10 4,11,23
Kraining .624 .641 .699
6 10 7,10 4,10, 11
KTraining .621 .643 .695
7 10 7,10 4,10, 11
Kraining .622 .646 .710
8 10 7,10 4,10, 11
Kraining .627 .649 .710
9 10 7,10 4,10, 11
KTraining .625 .650 .702

Stehen nur die Items des WSIB fur die Selektion zur Verfligung, so wird wieder bei den
kombinatorischen Experimenten das Item 10 (,,korperlich unwohl*) durchgehend als bestes
Einzelitem gewéhlt. Item 7 (,,aufmerksam®) kommt fiir das beste Paar hinzu. Die Items 4
(,.korperlich verspannt®), 10 (,,korperlich unwohl*) und 11 (,,energiegeladen®) stellen in sieben
Féllen das beste Tripel (vgl. Tabelle 245). Die Rangfolge der Item-Kombinationen beziiglich
der Trainings-Korrektklassifikation entspricht jener bei Verwendung der vollstdndigen EEB.
Die je Experiment ausgewéhlten Item-Kombinationen weisen Uber alle Cross-Validation-
Iterationen eine hohe Stabilitat auf (Tabelle 246).
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Tabelle 246. Verschiedene Kennwerte zur Beurteilung der Klassifikations-Giite von Modellen auf Grundlage dreier Bayes-
Selektions-Experimente (bestes Item, bestes Paar, bestes Tripel). Gepriift wird die Vorhersage von Prdsentismustagen (0 =
wenige, 1 = viele) nach Selektion von Eigenschaftswértern des WSIB als Prddiktoren.

Experimente zur Vorhersage von
Prasentismustagen (0 = wenige, 1 = viele),
Eigenschaftsworter des WSIB

Bestes Item Bestes Paar Bestes Tripel
Korrektklassifikation gegeniiber Konstante
Kev .616 .622 .564
Kcv - Kkonst 116 122 .064
SD[Kev - Kkonst] .025 .025 .025
95 %-Cl[Kcv - Konst] [.067, .164] [.073, .170] [.014, .114]
p[Stichprobe S: Kkonst > Kev] <.001 <.001 .006

Korrektklassifikation gegeniiber Hughes-Schdtzung

KHughes
KHughes = Kcv
SD[KHughes - KCV]

p[Klassifikator: Kuughes < Kcv]

.729

113

.023
<.001

733

111

.023
<.001

.674

.110

.025
<.001

Stabilitét der Menge selegierter Eigenschaftswdérter

Stabilitat 1.000 .800 .533
Trainings-Test-Drift der Korrektklassifikation

Krraining .621 .644 .706

| Kev - Krraining| .005 .022 142

SD[ | Kev - Krraining | ] .024 .024 .025

plgroRere Differenz] .832 .358 <.001

Auswertung der Vier-Felder-Tafel

Cramers ¢ .237 .245 127

X4(1) 44,59 47,31 12,06

px3(1) > X3(1)] <.001 <.001 <.001

Vierfeldertafel 1 0 z 1 0 z 1 0 z

(Zeilen: Messwerte, 1] 203 194 | 397 | 214 177 | 391 | 153 211 | 364

Spalten: Vorhersage) 0| 1112 286 | 397 | 120 274 | 394 | 113 266 | 379
£ | 314 | 480 | 794 | 334 | 451 | 785 | 266 | 477 | 743

Fur das WSIB weist im Gegensatz zur Auswahl aus der vollstdndigen EEB nun das beste

Paar die hochste Cross-Validation-Korrektklassifikation auf. Diese ist signifikant besser als bei

konstanter Zuordnung, jedoch niedriger, als die entsprechende Trainings-Korrektklassifikation

(nicht signifikant) sowie die theoretisch bestmdgliche Korrektklassifikation (vgl. Tabelle 246).
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Tabelle 247. Selegierte Eigenschaftswérter der vollstindigen EEB bei drei Selektions-Experimenten (Bindrlogistische
Regression, Sequential Forward Floating Selection [BLR/SFS], Bayes-Klassifikation, SFS [Bayes/SFS] und Bayes-Klassifikation,
Sequential Forward Floating Selection [Bayes/SFFS]) zur Vorhersage von Prdsentismustagen (0 = wenige, 1 = viele) und deren
Korrektklassifikation (k) auf Grundlage der Trainingsdaten.

Experimente zur Vorhersage von
Prasentismustagen (0 = wenige, 1 = viele),
Eigenschaftsworter der vollstindigen EEB
CV-Iteration BLR/SFS Bayes/SFS Bayes/SFFS
0 1,2,3,4,5,7,8,10,12,15, |8,9,10 10
17,18, 19, 20, 21, 22, 23,
24, 25
KTraining .661 .634 .613
1 8,10 8,10 10
KTraining .629 .629 .615
2 8,9,10 8,9,10 4,6,7,8,21
KTraining .646 .646 .647
3 8,9,10 58,9, 10 10
KTraining .639 .646 .616
4 6, 8,10, 24 6,8, 10,24 10
KTraining .657 .664 .628
5 1,2,3,5,6,8, 10, 15, 16, 10 10
17,18, 19, 20, 22, 23, 24, 25
KTraining .664 .620 .620
6 8,10 8,10 4,8
KTraining .638 .638 .620
7 1,4,8,9,10,24 8,10 4,8
KTraining .657 .634 .618
8 6, 8,10, 24 8,9,10 10
KTraining .642 .635 .613
9 8,9,10 58,9, 10 4,8
KTraining .648 .655 .620

Werden Experimente zur heuristischen Selektion von Items aus der vollstandigen EEB
durchgefuhrt (Sequential Forward Selection [SFS], Sequential Forward Floating Selection
[SFFS]), so nimmt die Stabilitat gegentiber kombinatorischen Verfahren stark ab (Tabelle 247
und Tabelle 248). Gelegentlich werden finf oder mehr EEB-Items, manchmal jedoch auch nur
ein EEB-Item ausgewéhlt. Das Item 10 (,,korperlich unwohl®) steht dabei nach wie vor im
Vordergrund und wird gelegentlich auch als Einzelitem ausgewéhlt. Auf Grund der Trainings-
Korrektklassifikationen lasst sich kein Algorithmus als tiberlegen identifizieren (Tabelle 247
und Tabelle 248).
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Tabelle 248. Verschiedene Kennwerte zur Beurteilung der Klassifikations-Glite von Modellen auf Grundlage dreier Selektions-
Experimente (Bindrlogistische Regression, Sequential Forward Floating Selection [BLR/SFS], Bayes-Klassifikation, SFS
[Bayes/SFS] und Bayes-Klassifikation, Sequential Forward Floating Selection [Bayes/SFFS]). Gepriift wird die Vorhersage von
Prisentismustagen (0 = wenige, 1 = viele) nach Selektion von Eigenschaftswértern der vollstindigen EEB als Prddiktoren.

Experimente zur Vorhersage von
Prasentismustagen (0 = wenige, 1 = viele),
Eigenschaftsworter der vollstindigen EEB

BLR/SFS Bayes/SFS Bayes/SFFS
Korrektklassifikation gegeniiber Konstante
Kev .651 .651 .646
Kev - Konst 151 151 .146
SD[Kev - Kkonst] .025 .025 .025
95 %-Cl[Kcv - Kkonst] [.103,.199] [.103, .199] [.098, .194]
p[Stichprobe S: Kkonst > Kev] <.001 <.001 <.001

Stabilitdt der Menge selegierter Eigenschaftswérter

Stabilitat 111 .156 400
Trainings-Test-Drift der Korrektklassifikation

Kraining .648 .640 .621

| Kev - Krraining| .003 .011 .025

SD[ | Kev - Krraining | ] .024 .024 .024

p[grofRere Differenz] .898 .641 297

Auswertung der Vier-Felder-Tafel

Cramers ¢ .303 .303 .296

X*(1) 72,88 72,99 69,54

p[x3(1) > X3(1)] <.001 <.001 <.001

Vierfeldertafel 1 0 z 1 0 z 1 0 z

(Zeilen: Messwerte, 1| 245 152 | 397 | 243 154 | 397 | 225 172 | 397

Spalten: Vorhersage) 0| 125 272 | 397 | 123 274 | 397 | 109 288 | 397
2| 370 | 424 | 794 | 366 | 428 | 794 | 334 | 460 | 794

Auch in Bezug auf die Cross-Validation-Korrektklassifikation und die Vierfeldertafel lasst

sich kein Algorithmus als Uberlegen identifizieren. Gegeniiber den kombinatorischen

Experimenten sind diese Korrektklassifikationen jedoch etwas hoher. Sie tbertreffen auch die

Trainings-Korrektklassifikationen. Auffillig ist eine Verschiebung hin zur Klasse 0 (,,wenige

Prasentismustage*) bei der Vorhersage (Tabelle 248).
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Tabelle 249. Selegierte Eigenschaftsworter des WSIB bei drei Selektions-Experimenten (Bindrlogistische Regression, Sequential
Forward Floating Selection [BLR/SFS], Bayes-Klassifikation, SFS [Bayes/SFS] und Bayes-Klassifikation, Sequential Forward
Floating Selection [Bayes/SFFS]) zur Vorhersage von Présentismustagen (0 = wenige, 1 = viele) und deren Korrektklassifikation
(«) auf Grundlage der Trainingsdaten.

Experimente zur Vorhersage von

Prasentismustagen (0 = wenige, 1 = viele),

Eigenschaftsworter des WSIB

CV-Iteration BLR/SFS Bayes/SFS Bayes/SFFS
0 1,3,4,7,8,10, 12 10 10

KTraining .650 .613 .613
1 8,10 4,7,8,10 10

Krraining 629 644 615
2 4,7,8,10 3,4,7,8,10, 12 4,8

KTraining .650 .669 .613
3 10 4,7,8,10 10

KTraining .616 .650 .616
4 1,4,7,8,10 4,7,8,10 4,7,8,11,23

KTraining .663 .663 .639
5 4,7,8,10 10 10

KTraining .649 .620 .620
6 4,7,8,10 8,10 4,8

KTraining .650 .638 .620
7 1,3,4,7,8,10, 12,23 8,10 4,8

KTraining .662 .634 .618
8 10 4,7,8,10 10

KTraining .613 .648 .613
9 8,10 8,10 4,8

KTraining .641 .641 .620

Werden die auswahlbaren Items auf das WSIB eingeschrankt, dann sinkt entsprechend die

Anzahl ausgewahlter Items. Dennoch gibt es auch in diesem Falle eine grof3e Varianz in der

Anzahl ausgewdhlter Items. Die Trainings-Korrektklassifikationen sind jedoch vergleichbar

mit jenen, die bei Zugrundelegung der vollstdndigen EEB erzielt werden konnten. Fir die

Kombination des Bayes-Klassifikators mit Sequential Forward Floating Selection finden sich

besonders niedrige Trainings-Korrektklassifikationen (Tabelle 249 und Tabelle 250).
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Tabelle 250. Verschiedene Kennwerte zur Beurteilung der Klassifikations-Glite von Modellen auf Grundlage dreier Selektions-
Experimente (Bindrlogistische Regression, Sequential Forward Floating Selection [BLR/SFS], Bayes-Klassifikation, SFS
[Bayes/SFS] und Bayes-Klassifikation, Sequential Forward Floating Selection [Bayes/SFFS]). Gepriift wird die Vorhersage von
Prdsentismustagen (0 = wenige, 1 = viele) nach Selektion von Eigenschaftswértern des WSIB als Prddiktoren.

Experimente zur Vorhersage von
Prasentismustagen (0 = wenige, 1 = viele),
Eigenschaftsworter des WSIB

BLR/SFS Bayes/SFS Bayes/SFFS
Korrektklassifikation gegeniiber Konstante
Kev .647 .651 .644
Kcv - Kkonst 147 151 144
SD[Kev - Kkonst] .025 .025 .025
95 %-Cl[Kcv - Kkonst] [.099, .195] [.103, .199] [.095, .192]
p[Stichprobe S: Kkonst > Kev] <.001 <.001 <.001
Stabilitéit der Menge selegierter Eigenschaftswdérter
Stabilitat 111 222 .356
Trainings-Test-Drift der Korrektklassifikation
Kraining .642 .642 .619
| Kev - Krraining| .005 .009 .025
SD[ | Kev - Krraining | ] .024 .024 .024
p[grofRere Differenz] .829 .700 .303
Auswertung der Vier-Felder-Tafel

Cramers ¢ .295 .305 .292
X*(1) 69,01 73,85 67,51
p[x3(1) > X3(1)] <.001 <.001 <.001
Vierfeldertafel 1 0 z 1 0 z 1 0 z
(Zeilen: Messwerte, 1| 252 145 | 397 243 154 | 397 221 176 | 397
Spalten: Vorhersage) 0| 135 262 | 397 | 122 274 | 396 | 107 290 | 397

I 387 | 407 | 794 | 365 | 428 | 793 | 328 | 466 | 794

Auch fur das WSIB ubersteigt die Cross-Validation-Korrektklassifikation die Trainings-
Korrektklassifikation. Forward Selection (SFS) fiihrt zu etwas besseren

Korrektklassifikationen, als Sequential Forward Floating Selection (SFFS). Hierbei kann nicht

Sequential

entschieden werden, ob binérlogistische Regression oder Bayes-Klassifikation Uberlegen ist.
Die Korrektklassifikationen, die bei der Auswahl aus der vollstdndigen EEB erreicht wurden,
konnen bei der Zugrundelegung des WSIB nicht wiederholt werden, bleiben aber in
vergleichbarer Hohe. Auch hier sind alle Korrektklassifikationen (Training, Cross-Validation,

Vierfeldertafel) signifikant besser als bei konstanter Zuordnung (Tabelle 250).
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Tabelle 251. Bootstrap-Experimente zur Auswahl geeigneter Bayes-Klassifikatoren. Es wurden je Item-Set 1000 Experimente
mit Zufallsstichproben vom Umfang N = 100 durchgefiihrt. Die Modelle dienen zur Vorhersage von Prdsentismustagen (0 =
wenige, 1 = viele). Fett markiert ist das geeignetste Item-Set aus der vollsténdigen EEB sowie aus dem Screening (WSIB).

Items KBootstrap SD[Ksootstrap] KHughes = KBootstrap EEB wsiB
8,9, 10 .673 .048 .077 SFS

8, 10 .639 .048 111 SFS SFS, P
58,9, 10 .756 .044 -.006 SFS

6, 8, 10, 24 714 .044 .036 SFS

10 .623 .048 127 SFS, SFFS, S SFS, SFFS, S
4,6,7,8,21 .767 .043 -.017 SFFS

4,8 .625 .049 125 SFFS SFFS
7,10 .642 .049 .108 P P
2,4 .637 .048 113 P

4,21 .629 .049 121 P

4,5,19 .715 .044 .035 T

4,11, 14 .709 .044 .041 T

4,11, 19 .707 .045 .043 T

4,7,8,10 .733 .046 .017 SFS
3,4,7,8,10, 12 .851 .035 -.101 SFS
4,7,8,11,23 .867 .034 -.117 SFFS
4,10, 11 .699 .049 .051 T
4,11, 23 .692 .047 .058 T

Anmerkungen: Ksootstrap = Bootstrap-Korrektklassifikation, Krughes = .750 = Hughes-Schatzung fiir einen
optimalen Klassifikator, S = bestes Einzel-ltem, P = bestes Item-Paar, T = bestes Item-Tripel, SFS = Sequential
Forward Selection, SFFS = Sequential Forward Floating Selection

In Tabelle 251 sind die Ergebnisse von Bootstrap-Experimenten fur alle Vorhersage-
Modelle (Bayes-Klassifikation) zur \Vorhersage von Prasentismustagen zusammengefasst.
Erwartungsgemal erzielen Modelle mit steigender Anzahl ausgewahlter Items tendenziell eine
hohere Bootstrap-Korrektklassifikation. Das Modell, bei dem die Korrektklassifikation am
néchsten unterhalb der optimalen Korrektklassifikation liegt, enthalt als Auswahl aus der
vollstandigen EEB sowie des WSIB die Items 4 (,,korperlich verspannt®), 7 (,,aufmerksam*®), 8
(,,leistungsbereit™) und 10 (,.korperlich unwohl*). Dieses Modell erzielt eine Bootstrap-
Korrektklassifikation von .733, welche nicht signifikant von der theoretisch bestmdéglichen
Korrektklassifikation abweicht (Tabelle 252).
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Tabelle 252. Evaluations-Kennwerte des besten Item-Sets zur personenbezogenen Vorhersage von Prdsentismustagen (0 =
wenige, 1 = viele) mittels Items aus der vollstéindigen EEB sowie des WSIB.

EEB und WSIB

Items korperlich verspannt
aufmerksam
leistungsbereit
korperlich unwohl

Bootstrap-Korrektklassifikation

KBootstrap .733
SD[KBootstrap] .046
95 %'CI[KBootstrap] [643, 823]

Vergleich mit optimaler Korrektklassifikation Kuyghes = .75 nach Hughes

KHughes = KBootstrap .017
SD[Krughes - Ksootstrap] .046
95 %-Cl[KHughes - KBootstrap) [-.073,.107]
P[KHughes < Kgootstrap] .355

Auswertung der Vier-Felder-Tafel

Cramers ¢ 481

X*(1) 23161,08

p[x3(1) > X3(1)] <.001

Vierfeldertafel 1 0 p)

(Zeilen: Messwerte, 1 30448 19629 50077

Spalten: Vorhersage) |0 7087 42836 49923
z 37535 62465 100000

Korrekturfaktor c 1,334 0,799

Der mittlere Fehler bei der VVorhersage der Wahrscheinlichkeit von Klasse 1 ist identisch
Null. Das 99,8 %-Konfidenzintervall fiir diese Vorhersage umfasst einen Bereich von etwa 41
%. Der mittlere Fehler bei der Vorhersage von Erwartungswerten ist ebenfalls nahe Null. Hier
umfasst das 99,8 %-Konfidenzintervall einen Bereich von etwa 11 Tagen. Werden VVorhersagen
der Préasentismustage bei Bootstrap-Experimenten fur 1000 zuféllige Stichproben mit einem
Umfang von je 100 Instanzen durchgefihrt, so kann mit einer Wahrscheinlichkeit von .662
korrekt vorhergesagt werden, ob diese Uber- oder unterdurchschnittlich hdufig fur eine
Stichprobe auftreten (Tabelle 253).
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Tabelle 253. Evaluative Kennwerte des besten Item-Sets zur stichprobenbezogenen Vorhersage von Prdsentismustagen (0 =
wenige, 1 = viele) mittels Items aus der vollstindigen EEB sowie des WSIB. Mittels Bootstrapping wurden 1000 Stichproben
des Umfangs N = 100 gezogen. Dargestellt sind die mittleren Vorhersagefehler und ihre Standardabweichungen fiir die
Wahrscheinlichkeit der Klasse 1 sowie fiir Erwartungswerte. Ausgewertet wurde aufserdem die Wahrscheinlichkeit, mit der
der Schluss von vorhergesagter Uber- oder Unterschreitung der Basisrate (50 %) fiir die Klasse 1 auf die entsprechende
gemessene Uber- oder Unterschreitung zuldssig ist.

EEB und WSIB

Items korperlich verspannt
aufmerksam
leistungsbereit
korperlich unwohl

Mittlere Vorhersagefehler

(e(mq)) .000
o(e(my)) .064
(e(w) 0,031
o(e(w) 1,795

Bootstrap-Korrektklassifikation fiir Stichproben

KBootstrap .662

Auswertung der Vier-Felder-Tafel

Cramers ¢ .325

X(1) 105,68

px3(1) > X3(1)] <.001

Vierfeldertafel 1 0 2

(Zeilen: Messwerte, 1 321 153 474

Spalten: Vorhersage) 0 185 341 526
2 506 494 1000
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A4. DEFINITION DER KLASSIFIKATOREN

In den folgenden Abschnitten finden sich die Definitionen der endgultig ausgewahlten
Klassifikatoren je vorherzusagendem Kriterium. In den Tabellen finden sich links die
Antwortmuster auf die ausgewahlten EEB-Items in dichotomisierter Form. Auf der rechten
Seite der Tabellen sind die Haufigkeiten und bedingten Wahrscheinlichkeiten aufgefihrt, die
Grundlagen fur die Zuordnung eines Antwortmusters zu einer Kategorie sind. Falls vorhanden,

sind beide Klassifikatoren (zur vollstdndigen EEB sowie zum WSIB) aufgefhrt.

A4.1 ARBEITSANFORDERUNGEN

Tabelle 254. Parameter des Bayes-Klassifikatores zur Vorhersage von Arbeitsanforderungen (0 = giinstig, 1 = ungiinstig)
beztiglich WSIB.

Antwortmuster auf Parameter des Bayes-Klassifikators
EEB-Items Nr. beziiglich WSIB
7 10 11 12 n n pi=ni/n Klasse
0 0 0 0 88 26 .295 0
0 0 0 1 116 41 .353 0
0 0 1 0 60 27 450 0
0 0 1 1 106 46 434 0
0 1 0 0 76 28 .368 0
0 1 0 1 31 16 .516 1
0 1 1 0 81 37 457 0
0 1 1 1 46 16 .348 0
1 0 0 0 66 21 .318 0
1 0 0 1 74 44 .595 1
1 0 1 0 145 69 476 0
1 0 1 1 237 155 .654 1
1 1 0 0 49 22 449 0
1 1 0 1 18 15 .833 1
1 1 1 0 237 148 .624 1
1 1 1 1 112 60 .536 1

n = Haufigkeit des Antwortmusters, n1 = Haufigkeit des Antwortmusters bei Zugehorigkeit zu Klasse
1, Klasse = Zuweisung des Antwortmusters zur angegebenen Klasse durch den Bayes-Klassifikator
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Tabelle 255. Parameter des Bayes-Klassifikatores zur Vorhersage von Arbeitsanforderungen (0 = giinstig, 1 = ungliinstig)
beziiglich vollstdndiger EEB.

Antwortmuster auf Parameter des Bayes-Klassifikators
EEB-Items Nr. beziiglich vollstandiger EEB
1 6 7 12 16 n n pi=n/n Klasse
0 0 0 0 0 125 41 .328 0
0 0 0 0 1 127 47 .370 0
0 0 0 1 0 81 30 .370 0
0 0 0 1 1 178 65 .365 0
0 0 1 0 0 147 59 401 0
0 0 1 0 1 94 34 .362 0
0 0 1 1 0 81 36 444 0
0 0 1 1 1 143 90 .629 1
0 1 0 0 0 10 6 .600 1
0 1 0 0 1 13 10 .769 1
0 1 0 1 0 4 1 .250 0
0 1 0 1 1 3 3 1.000 1
0 1 1 0 0 14 5 .357 0
0 1 1 0 1 8 4 .500 0
0 1 1 1 0 4 2 .500 0
0 1 1 1 1 6 5 .833 1
1 0 0 0 0 22 8 .364 0
1 0 0 0 1 6 4 .667 1
1 0 0 1 0 12 9 .750 1
1 0 0 1 1 19 9 474 0
1 0 1 0 0 111 73 .658 1
1 0 1 0 1 80 54 .675 1
1 0 1 1 0 61 41 .672 1
1 0 1 1 1 137 92 .672 1
1 1 0 0 0 2 2 1.000 1
1 1 0 0 1 0 0 .000 0
1 1 0 1 0 0 0 .000 0
1 1 0 1 1 2 2 1.000 1
1 1 1 0 0 24 17 .708 1
1 1 1 0 1 19 14 737 1
1 1 1 1 0 3 3 1.000 1
1 1 1 1 1 6 5 .833 1

n = Haufigkeit des Antwortmusters, ni = Haufigkeit des Antwortmusters bei Zugehorigkeit zu Klasse
1, Klasse = Zuweisung des Antwortmusters zur angegebenen Klasse durch den Bayes-Klassifikator
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A4.2 KOMMUNIKATION UND KOOPERATION

Tabelle 256. Parameter des Bayes-Klassifikatores zur Vorhersage von Kommunikation und Kooperation (0 = giinstig, 1 =
unglinstig) beziiglich vollstdndiger EEB.

Antwortmuster auf Parameter des Bayes-Klassifikators
EEB-Items Nr. beziiglich vollstandiger EEB
1 6 7 15 25 n n pi=ni/n Klasse
0 0 0 0 0 4 2 .500 0
0 0 0 0 1 6 2 333 0
0 0 0 1 0 4 0 .000 0
0 0 0 1 1 5 2 .400 0
0 0 1 0 0 4 1 .250 0
0 0 1 0 1 1 0 .000 0
0 0 1 1 0 0 0 .000 0
0 0 1 1 1 2 1 .500 0
0 1 0 0 0 16 4 .250 0
0 1 0 0 1 139 54 .388 0
0 1 0 1 0 15 4 .267 0
0 1 0 1 1 118 50 424 0
0 1 1 0 0 2 1 .500 0
0 1 1 0 1 38 15 395 0
0 1 1 1 0 5 2 .400 0
0 1 1 1 1 38 18 A74 0
1 0 0 0 0 0 0 .000 0
1 0 0 0 1 8 3 375 0
1 0 0 1 0 2 1 .500 0
1 0 0 1 1 5 2 .400 0
1 0 1 0 0 14 7 .500 0
1 0 1 0 1 15 5 333 0
1 0 1 1 0 11 7 .636 1
1 0 1 1 1 29 10 345 0
1 1 0 0 0 9 3 333 0
1 1 0 0 1 113 45 .398 0
1 1 0 1 0 9 4 444 0
1 1 0 1 1 149 85 .570 1
1 1 1 0 0 45 18 .400 0
1 1 1 0 1 256 147 574 1
1 1 1 1 0 39 14 .359 0
1 1 1 1 1 429 258 .601 1

n = Haufigkeit des Antwortmusters, n1 = Haufigkeit des Antwortmusters bei Zugehorigkeit zu Klasse 1, Klasse =
Zuweisung des Antwortmusters zur angegebenen Klasse durch den Bayes-Klassifikator
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Tabelle 257. Parameter des Bayes-Klassifikatores zur Vorhersage von Kommunikation und Kooperation (0 = giinstig, 1 =
unglinstig) beztiglich WSIB.

Antwortmuster auf Parameter des Bayes-Klassifikators
EEB-Items Nr. beziiglich WSIB
4 7 23 n n pi=n/n Klasse
0 0 0 72 28 .389 0
0 0 1 99 42 424 0
0 1 0 118 61 517 1
0 1 1 133 61 459 0
1 0 0 198 76 .384 0
1 0 1 233 115 494 0
1 1 0 252 127 .504 1
1 1 1 425 255 .600 1

n = Haufigkeit des Antwortmusters, n; = Haufigkeit des Antwortmusters bei Zugehorigkeit zu Klasse
1, Klasse = Zuweisung des Antwortmusters zur angegebenen Klasse durch den Bayes-Klassifikator
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A4.3 LEISTUNGS- UND ZEITVORGABEN

Tabelle 258. Parameter des Bayes-Klassifikatores zur Vorhersage von Leistungs- und Zeitvorgaben (0 = glinstig, 1 = unglinstig)
beziiglich WSIB.

Antwortmuster auf Parameter des Bayes-Klassifikators
EEB-Items Nr. beziiglich WSIB
1 4 8 23 n n pi=ni/n Klasse
0 0 0 0 108 40 .370 0
0 0 0 1 67 26 .388 0
0 0 1 0 53 21 .396 0
0 0 1 1 27 16 .593 1
0 1 0 0 86 30 .349 0
0 1 0 1 93 53 .570 1
0 1 1 0 42 18 429 0
0 1 1 1 28 17 .607 1
1 0 0 0 131 43 .328 0
1 0 0 1 73 35 479 0
1 0 1 0 227 115 .507 1
1 0 1 1 121 74 612 1
1 1 0 0 118 59 .500 1
1 1 0 1 54 34 .630 1
1 1 1 0 218 127 .583 1
1 1 1 1 103 66 .641 1

n = Haufigkeit des Antwortmusters, n1 = Haufigkeit des Antwortmusters bei Zugehorigkeit zu Klasse
1, Klasse = Zuweisung des Antwortmusters zur angegebenen Klasse durch den Bayes-Klassifikator
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A4.4 REGULATIONSBEHINDERUNGEN

Tabelle 259. Parameter des Bayes-Klassifikatores zur Vorhersage von Regulationsbehinderungen (0 = giinstig, 1 = ungiinstig)
beziiglich WSIB.

Antwortmuster auf Parameter des Bayes-Klassifikators
EEB-Items Nr. beziiglich WSIB
3 4 10 11 n n pi=ni/n Klasse
0 0 0 0 230 76 .330 0
0 0 0 1 357 139 .389 0
0 0 1 0 50 19 .380 0
0 0 1 1 112 62 .554 1
0 1 0 0 78 38 487 0
0 1 0 1 133 71 .534 1
0 1 1 0 71 33 465 0
0 1 1 1 186 117 .629 1
1 0 0 0 14 7 .500 0
1 0 0 1 24 9 375 0
1 0 1 0 12 8 .667 1
1 0 1 1 18 12 .667 1
1 1 0 0 20 9 450 0
1 1 0 1 29 15 517 1
1 1 1 0 41 28 .683 1
1 1 1 1 157 123 .783 1

n = Haufigkeit des Antwortmusters, n1 = Haufigkeit des Antwortmusters bei Zugehorigkeit zu Klasse
1, Klasse = Zuweisung des Antwortmusters zur angegebenen Klasse durch den Bayes-Klassifikator
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Tabelle 260. Parameter des Bayes-Klassifikatores zur Vorhersage von Regulationsbehinderungen (0 = glinstig, 1 = unglinstig)
beziiglich vollstdndiger EEB.

Antwortmuster auf Parameter des Bayes-Klassifikators
EEB-Items Nr. beziiglich vollstandiger EEB
2 4 17 21 n n pi=n/n Klasse
0 0 0 0 373 127 .340 0
0 0 0 1 44 23 .523 1
0 0 1 0 99 39 .394 0
0 0 1 1 31 20 .645 1
0 1 0 0 165 69 418 0
0 1 0 1 53 31 .585 1
0 1 1 0 59 33 .559 1
0 1 1 1 60 36 .600 1
1 0 0 0 125 41 328 0
1 0 0 1 57 25 439 0
1 0 1 0 40 22 .550 1
1 0 1 1 48 35 .729 1
1 1 0 0 87 47 .540 1
1 1 0 1 82 49 .598 1
1 1 1 0 58 43 741 1
1 1 1 1 151 126 .834 1

n = Haufigkeit des Antwortmusters, n1 = Haufigkeit des Antwortmusters bei Zugehorigkeit zu Klasse
1, Klasse = Zuweisung des Antwortmusters zur angegebenen Klasse durch den Bayes-Klassifikator
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A4.5 TATIGKEITSSPIELRAUM

Tabelle 261. Parameter des Bayes-Klassifikatores zur Vorhersage von Tdtigkeitsspielraum (0 = giinstig, 1 = unglinstig)
beziiglich WSIB.

Antwortmuster auf Parameter des Bayes-Klassifikators
EEB-Items Nr. beziiglich WSIB
1 3 4 23 n n pi=ni/n Klasse
0 0 0 0 120 38 317 0
0 0 0 1 173 83 480 0
0 0 1 0 219 67 .306 0
0 0 1 1 333 188 .565 1
0 1 0 0 20 7 .350 0
0 1 0 1 35 20 571 1
0 1 1 0 38 6 .158 0
0 1 1 1 102 57 .559 1
1 0 0 0 33 11 .333 0
1 0 0 1 109 64 .587 1
1 0 1 0 45 18 400 0
1 0 1 1 206 135 .655 1
1 1 0 0 7 3 429 0
1 1 0 1 25 17 .680 1
1 1 1 0 15 11 733 1
1 1 1 1 59 44 .746 1

n = Haufigkeit des Antwortmusters, n1 = Haufigkeit des Antwortmusters bei Zugehorigkeit zu Klasse
1, Klasse = Zuweisung des Antwortmusters zur angegebenen Klasse durch den Bayes-Klassifikator
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Tabelle 262. Parameter des Bayes-Klassifikatores zur Vorhersage von Titigkeitsspielraum (0 = glinstig, 1 = ungiinstig)
beziiglich vollstdndiger EEB.

Antwortmuster auf Parameter des Bayes-Klassifikators
EEB-Items Nr. beziiglich vollstandiger EEB
2 5 7 8 21 n n pi=n/n Klasse
0 0 0 0 0 74 27 .365 0
0 0 0 0 1 29 9 .310 0
0 0 0 1 0 9 3 .333 0
0 0 0 1 1 8 5 .625 1
0 0 1 0 0 43 16 372 0
0 0 1 0 1 18 5 278 0
0 0 1 1 0 41 15 .366 0
0 0 1 1 1 28 18 .643 1
0 1 0 0 0 21 10 476 0
0 1 0 0 1 16 5 312 0
0 1 0 1 0 10 4 400 0
0 1 0 1 1 3 2 .667 1
0 1 1 0 0 16 7 438 0
0 1 1 0 1 20 13 .650 1
0 1 1 1 0 74 46 .622 1
0 1 1 1 1 73 43 .589 1
1 0 0 0 0 229 76 332 0
1 0 0 0 1 52 20 .385 0
1 0 0 1 0 28 6 214 0
1 0 0 1 1 14 9 .643 1
1 0 1 0 0 80 35 438 0
1 0 1 0 1 24 9 .375 0
1 0 1 1 0 96 56 .583 1
1 0 1 1 1 35 24 .686 1
1 1 0 0 0 73 39 .534 1
1 1 0 0 1 26 17 .654 1
1 1 0 1 0 15 4 267 0
1 1 0 1 1 7 4 571 1
1 1 1 0 0 61 36 .590 1
1 1 1 0 1 27 15 .556 1
1 1 1 1 0 222 146 .658 1
1 1 1 1 1 67 45 .672 1

n = Haufigkeit des Antwortmusters, ni = Haufigkeit des Antwortmusters bei Zugehorigkeit zu Klasse
1, Klasse = Zuweisung des Antwortmusters zur angegebenen Klasse durch den Bayes-Klassifikator
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A4.6 GESAMTBEDARF FUR ARBEITSGESTALTUNG

Tabelle 263. Parameter des Bayes-Klassifikatores zur Vorhersage von Arbeitsgestaltung gesamt (0 = giinstig, 1 = unglinstig)
beziiglich WSIB.

Antwortmuster auf Parameter des Bayes-Klassifikators
EEB-Items Nr. beziiglich WSIB
3 7 10 23 n n pi=ni/n Klasse
0 0 0 0 81 26 321 0
0 0 0 1 36 9 .250 0
0 0 1 0 57 21 .368 0
0 0 1 1 35 14 400 0
0 1 0 0 94 35 372 0
0 1 0 1 55 27 491 0
0 1 1 0 54 33 611 1
0 1 1 1 69 54 .783 1
1 0 0 0 157 52 331 0
1 0 0 1 82 44 .537 1
1 0 1 0 70 28 400 0
1 0 1 1 55 31 .564 1
1 1 0 0 183 83 454 0
1 1 0 1 169 104 .615 1
1 1 1 0 109 64 .587 1
1 1 1 1 158 107 677 1

n = Haufigkeit des Antwortmusters, n1 = Haufigkeit des Antwortmusters bei Zugehorigkeit zu Klasse
1, Klasse = Zuweisung des Antwortmusters zur angegebenen Klasse durch den Bayes-Klassifikator
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Tabelle 264. Parameter des Bayes-Klassifikatores zur Vorhersage von Arbeitsgestaltung gesamt (0 = glinstig, 1 = ungiinstig)
beziiglich vollstdndiger EEB.

Antwortmuster auf Parameter des Bayes-Klassifikators
EEB-Items Nr. beziiglich vollstandiger EEB
1 9 21 23 n n pi=n/n Klasse
0 0 0 0 263 93 .354 0
0 0 0 1 140 47 .336 0
0 0 1 0 102 43 422 0
0 0 1 1 95 53 .558 1
0 1 0 0 180 72 400 0
0 1 0 1 94 62 .660 1
0 1 1 0 65 24 .369 0
0 1 1 1 52 33 .635 1
1 0 0 0 75 35 467 0
1 0 0 1 93 61 .656 1
1 0 1 0 41 25 .610 1
1 0 1 1 70 47 671 1
1 1 0 0 46 26 .565 1
1 1 0 1 68 50 .735 1
1 1 1 0 33 24 727 1
1 1 1 1 47 37 787 1

n = Haufigkeit des Antwortmusters, n1 = Haufigkeit des Antwortmusters bei Zugehorigkeit zu Klasse
1, Klasse = Zuweisung des Antwortmusters zur angegebenen Klasse durch den Bayes-Klassifikator
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Definition der Klassifikatoren

Tabelle 265. Parameter des Bayes-Klassifikatores zur Vorhersage von autoritérer Fiihrung (0 = gering, 1 = hoch) beziiglich

WSIB.
Antwortmuster auf Parameter des Bayes-Klassifikators
EEB-ltems Nr. beziiglich WSIB
1 3 7 8 10 n n pi=m/n Klasse
0 0 0 0 0 104 36 .346 0
0 0 0 0 1 49 22 449 0
0 0 0 1 0 32 15 469 0
0 0 0 1 1 15 10 .667 1
0 0 1 0 0 87 41 471 0
0 0 1 0 1 35 23 .657 1
0 0 1 1 0 108 45 417 0
0 0 1 1 1 56 31 .554 1
0 1 0 0 0 6 2 333 0
0 1 0 0 1 22 15 .682 1
0 1 0 1 0 2 1 .500 0
0 1 0 1 1 11 7 .636 1
0 1 1 0 0 10 5 .500 0
0 1 1 0 1 20 8 .400 0
0 1 1 1 0 14 6 429 0
0 1 1 1 1 35 24 .686 1
1 0 0 0 0 113 40 .354 0
1 0 0 0 1 64 29 453 0
1 0 0 1 0 25 8 .320 0
1 0 0 1 1 31 21 .677 1
1 0 1 0 0 91 40 440 0
1 0 1 0 1 42 27 .643 1
1 0 1 1 0 131 63 481 0
1 0 1 1 1 79 45 .570 1
1 1 0 0 0 15 9 .600 1
1 1 0 0 1 24 16 .667 1
1 1 0 1 0 7 4 571 1
1 1 0 1 1 10 8 .800 1
1 1 1 0 0 10 2 .200 0
1 1 1 0 1 22 19 .864 1
1 1 1 1 0 10 4 400 0
1 1 1 1 1 61 44 721 1

n = Haufigkeit des Antwortmusters, n1 = Haufigkeit des Antwortmusters bei Zugehorigkeit zu Klasse 1, Klasse =

Zuweisung des Antwortmusters zur angegebenen Klasse durch den Bayes-Klassifikator
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Tabelle 266. Parameter des Bayes-Klassifikatores zur Vorhersage von autoritdrer Fiihrung (0 = gering, 1 = hoch) beziiglich
vollsténdiger EEB.

Antwortmuster auf Parameter des Bayes-Klassifikators
EEB-ltems Nr. beziiglich vollstandiger EEB
12 16 17 20 n n pi=n/n Klasse
0 0 0 0 184 73 .397 0
0 0 0 1 124 46 371 0
0 0 1 0 46 18 391 0
0 0 1 1 62 34 .548 1
0 1 0 0 85 45 .529 1
0 1 0 1 45 17 378 0
0 1 1 0 48 25 521 1
0 1 1 1 64 47 734 1
1 0 0 0 105 44 419 0
1 0 0 1 51 24 471 0
1 0 1 0 19 9 474 0
1 0 1 1 29 17 .586 1
1 1 0 0 167 69 413 0
1 1 0 1 88 54 .614 1
1 1 1 0 93 56 .602 1
1 1 1 1 131 92 .702 1

n = Haufigkeit des Antwortmusters, n1 = Haufigkeit des Antwortmusters bei Zugehorigkeit zu Klasse
1, Klasse = Zuweisung des Antwortmusters zur angegebenen Klasse durch den Bayes-Klassifikator
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A4.8 GANZHEITLICHE FUHRUNG

Tabelle 267. Parameter des Bayes-Klassifikatores zur Vorhersage von ganzheitlicher Fiihrung (0 = gering, 1 = hoch) beziiglich
WSIB.

Antwortmuster auf Parameter des Bayes-Klassifikators
EEB-Items Nr. beziiglich WSIB
3 4 11 23 n n pi=ni/n Klasse
0 0 0 0 87 21 241 0
0 0 0 1 37 13 .351 0
0 0 1 0 13 8 .615 1
0 0 1 1 28 12 429 0
0 1 0 0 37 17 459 0
0 1 0 1 36 20 .556 1
0 1 1 0 15 11 733 1
0 1 1 1 28 17 .607 1
1 0 0 0 87 34 .391 0
1 0 0 1 69 41 .594 1
1 0 1 0 35 20 571 1
1 0 1 1 28 13 464 0
1 1 0 0 282 119 422 0
1 1 0 1 254 144 .567 1
1 1 1 0 88 38 432 0
1 1 1 1 222 146 .658 1

n = Haufigkeit des Antwortmusters, n1 = Haufigkeit des Antwortmusters bei Zugehorigkeit zu Klasse
1, Klasse = Zuweisung des Antwortmusters zur angegebenen Klasse durch den Bayes-Klassifikator
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A4.9 PARTIZIPATIVE UNTERNEHMENSKULTUR

Tabelle 268. Parameter des Bayes-Klassifikatores zur Vorhersage von partizipativer Unternehmenskultur (0 = gering, 1 = hoch)
beziiglich WSIB.

Antwortmuster auf Parameter des Bayes-Klassifikators
EEB-Items Nr. beziiglich WSIB
1 3 10 23 n n pi=ni/n Klasse
0 0 0 0 38 10 .263 0
0 0 0 1 13 2 154 0
0 0 1 0 3 2 .667 1
0 0 1 1 2 0 .000 0
0 1 0 0 127 35 276 0
0 1 0 1 68 32 471 0
0 1 1 0 132 45 341 0
0 1 1 1 114 74 .649 1
1 0 0 0 37 16 432 0
1 0 0 1 22 8 .364 0
1 0 1 0 8 3 .375 0
1 0 1 1 8 5 .625 1
1 1 0 0 117 45 .385 0
1 1 0 1 154 93 .604 1
1 1 1 0 182 78 429 0
1 1 1 1 318 224 .704 1

n = Haufigkeit des Antwortmusters, n1 = Haufigkeit des Antwortmusters bei Zugehorigkeit zu Klasse
1, Klasse = Zuweisung des Antwortmusters zur angegebenen Klasse durch den Bayes-Klassifikator
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Tabelle 269. Parameter des Bayes-Klassifikatores zur Vorhersage von partizipativer Unternehmenskultur (0 = gering, 1 = hoch)
beziiglich vollstdndiger EEB.

Antwortmuster auf Parameter des Bayes-Klassifikators
EEB-ltems Nr. beziiglich vollstandiger EEB
3 14 16 23 n n pi=ni/n Klasse
0 0 0 0 56 17 .304 0
0 0 0 1 20 8 400 0
0 0 1 0 8 4 .500 0
0 0 1 1 4 1 .250 0
0 1 0 0 19 7 .368 0
0 1 0 1 16 2 125 0
0 1 1 0 3 3 1.000 1
0 1 1 1 5 4 .800 1
1 0 0 0 160 50 312 0
1 0 0 1 107 45 421 0
1 0 1 0 136 50 .368 0
1 0 1 1 104 74 712 1
1 1 0 0 130 43 331 0
1 1 0 1 216 138 .639 1
1 1 1 0 132 60 455 0
1 1 1 1 227 166 731 1

n = Haufigkeit des Antwortmusters, n1 = Haufigkeit des Antwortmusters bei Zugehorigkeit zu Klasse
1, Klasse = Zuweisung des Antwortmusters zur angegebenen Klasse durch den Bayes-Klassifikator
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A4.10 BEDEUTUNG VON ANERKENNUNG UND WERTSCHATZUNG

Tabelle 270. Parameter des Bayes-Klassifikatores zur Vorhersage von Bedeutung von Anerkennung und Wertschétzung (0 =
gering, 1 = hoch) beziiglich WSIB.

Antwortmuster auf Parameter des Bayes-Klassifikators
EEB-Items Nr. beziiglich WSIB
4 8 11 n n pi=ni/n Klasse
0 0 0 118 37 314 0
0 0 1 35 14 400 0
0 1 0 71 37 521 1
0 1 1 105 60 571 1
1 0 0 425 173 407 0
1 0 1 66 23 .348 0
1 1 0 272 175 .643 1
1 1 1 249 152 .610 1

n = Haufigkeit des Antwortmusters, n; = Haufigkeit des Antwortmusters bei Zugehorigkeit zu Klasse
1, Klasse = Zuweisung des Antwortmusters zur angegebenen Klasse durch den Bayes-Klassifikator
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Tabelle 271. Parameter des Bayes-Klassifikatores zur Vorhersage von Bedeutung von Anerkennung und Wertschdtzung (0 =
gering, 1 = hoch) beziiglich vollstdndiger EEB.

Antwortmuster auf Parameter des Bayes-Klassifikators
EEB-Items Nr. beziiglich vollstandiger EEB
5 8 9 18 n n pi=n/n Klasse
0 0 0 0 102 25 .245 0
0 0 0 1 42 9 214 0
0 0 1 0 320 124 .388 0
0 0 1 1 105 55 .524 1
0 1 0 0 57 18 .316 0
0 1 0 1 21 12 571 1
0 1 1 0 277 165 .596 1
0 1 1 1 106 70 .660 1
1 0 0 0 24 8 .333 0
1 0 0 1 3 0 .000 0
1 0 1 0 36 16 444 0
1 0 1 1 12 10 .833 1
1 1 0 0 58 33 .569 1
1 1 0 1 4 2 .500 0
1 1 1 0 156 111 712 1
1 1 1 1 18 13 722 1

n = Haufigkeit des Antwortmusters, n1 = Haufigkeit des Antwortmusters bei Zugehorigkeit zu Klasse
1, Klasse = Zuweisung des Antwortmusters zur angegebenen Klasse durch den Bayes-Klassifikator
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A4.11 ZUSAMMENARBEIT

Tabelle 272. Parameter des Bayes-Klassifikatores zur Vorhersage von Zusammenarbeit (0 = gering, 1 = hoch) beziiglich WSIB.

Antwortmuster auf Parameter des Bayes-Klassifikators
EEB-Items Nr. beziiglich WSIB
1 8 10 23 n n pi=n/n Klasse
0 0 0 0 124 43 .347 0
0 0 0 1 52 19 .365 0
0 0 1 0 94 39 415 0
0 0 1 1 64 25 391 0
0 1 0 0 41 18 439 0
0 1 0 1 29 16 .552 1
0 1 1 0 40 19 475 0
0 1 1 1 51 27 .529 1
1 0 0 0 69 29 420 0
1 0 0 1 62 29 468 0
1 0 1 0 87 41 471 0
1 0 1 1 92 52 .565 1
1 1 0 0 85 40 471 0
1 1 0 1 114 60 .526 1
1 1 1 0 102 64 .627 1
1 1 1 1 235 150 .638 1

n = Haufigkeit des Antwortmusters, n1 = Haufigkeit des Antwortmusters bei Zugehorigkeit zu Klasse
1, Klasse = Zuweisung des Antwortmusters zur angegebenen Klasse durch den Bayes-Klassifikator
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Tabelle 273. Parameter des Bayes-Klassifikatores zur Vorhersage von Zusammenarbeit (0 = gering, 1 = hoch) beziiglich
vollsténdiger EEB.

Antwortmuster auf Parameter des Bayes-Klassifikators
EEB-Items Nr. beziiglich vollstandiger EEB
13 15 17 20 n n pi=n/n Klasse
0 0 0 0 81 26 321 0
0 0 0 1 38 15 .395 0
0 0 1 0 25 12 480 0
0 0 1 1 24 13 .542 1
0 1 0 0 23 6 261 0
0 1 0 1 24 10 417 0
0 1 1 0 32 17 531 1
0 1 1 1 80 31 .388 0
1 0 0 0 152 51 .336 0
1 0 0 1 88 52 .591 1
1 0 1 0 67 22 .328 0
1 0 1 1 106 56 .528 1
1 1 0 0 31 9 .290 0
1 1 0 1 56 25 446 0
1 1 1 0 183 104 .568 1
1 1 1 1 331 222 671 1

n = Haufigkeit des Antwortmusters, n1 = Haufigkeit des Antwortmusters bei Zugehorigkeit zu Klasse
1, Klasse = Zuweisung des Antwortmusters zur angegebenen Klasse durch den Bayes-Klassifikator

261



Definition der Klassifikatoren

A4.12 GESUNDHEITSBEZOGENE SELBSTWIRKSAMKEIT

Tabelle 274. Parameter des Bayes-Klassifikatores zur Vorhersage von gesundheitsbezogener Selbstwirksamkeit (O = gering, 1
= hoch) beziiglich WSIB.

Antwortmuster auf Parameter des Bayes-Klassifikators
EEB-Items Nr. beziiglich WSIB
4 7 10 11 n n pi=ni/n Klasse
0 0 0 0 70 13 .186 0
0 0 0 1 21 2 .095 0
0 0 1 0 12 6 .500 0
0 0 1 1 7 4 571 1
0 1 0 0 65 20 .308 0
0 1 0 1 135 43 .319 0
0 1 1 0 19 8 421 0
0 1 1 1 64 37 .578 1
1 0 0 0 53 18 .340 0
1 0 0 1 37 10 .270 0
1 0 1 0 79 28 .354 0
1 0 1 1 71 45 .634 1
1 1 0 0 77 34 442 0
1 1 0 1 149 79 .530 1
1 1 1 0 144 82 .569 1
1 1 1 1 417 282 .676 1

n = Haufigkeit des Antwortmusters, n1 = Haufigkeit des Antwortmusters bei Zugehorigkeit zu Klasse
1, Klasse = Zuweisung des Antwortmusters zur angegebenen Klasse durch den Bayes-Klassifikator
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Tabelle 275. Parameter des Bayes-Klassifikatores zur Vorhersage von gesundheitsbezogener Selbstwirksamkeit (0 = gering, 1
= hoch) beziiglich vollstindiger EEB.

Antwortmuster auf Parameter des Bayes-Klassifikators
EEB-Items Nr. beziiglich vollstandiger EEB
1 4 5 10 n n pi=n/n Klasse
0 0 0 0 43 6 .140 0
0 0 0 1 9 2 222 0
0 0 1 0 69 14 .203 0
0 0 1 1 13 8 .615 1
0 1 0 0 41 11 .268 0
0 1 0 1 54 17 315 0
0 1 1 0 75 34 .453 0
0 1 1 1 170 101 .594 1
1 0 0 0 48 15 312 0
1 0 0 1 11 7 .636 1
1 0 1 0 131 43 .328 0
1 0 1 1 69 38 .551 1
1 1 0 0 26 6 231 0
1 1 0 1 44 15 341 0
1 1 1 0 174 90 517 1
1 1 1 1 443 304 .686 1

n = Haufigkeit des Antwortmusters, n1 = Haufigkeit des Antwortmusters bei Zugehorigkeit zu Klasse
1, Klasse = Zuweisung des Antwortmusters zur angegebenen Klasse durch den Bayes-Klassifikator
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A4.13 HERZ-KREISLAUF-BESCHWERDEN

Tabelle 276. Parameter des Bayes-Klassifikatores zur Vorhersage von Herz-Kreislauf-Beschwerden (0 = wenige, 1 = viele)

beziiglich WSIB.

Antwortmuster auf

Parameter des Bayes-Klassifikators

EEB-Items Nr. beziiglich WSIB
1 3 4 10 n n pi=ni/n Klasse
0 0 0 0 321 106 .330 0
0 0 0 1 53 28 .528 1
0 0 1 0 92 41 446 0
0 0 1 1 93 48 .516 1
0 1 0 0 161 69 429 0
0 1 0 1 80 42 .525 1
0 1 1 0 113 63 .558 1
0 1 1 1 233 158 .678 1
1 0 0 0 32 13 .406 0
1 0 0 1 12 5 417 0
1 0 1 0 12 4 .333 0
1 0 1 1 13 9 .692 1
1 1 0 0 10 4 400 0
1 1 0 1 17 10 .588 1
1 1 1 0 10 8 .800 1
1 1 1 1 53 44 .830 1

n = Haufigkeit des Antwortmusters, n1 = Haufigkeit des Antwortmusters bei Zugehorigkeit zu Klasse

1, Klasse = Zuweisung des Antwortmusters zur angegebenen Klasse durch den Bayes-Klassifikator
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Tabelle 277. Parameter des Bayes-Klassifikatores zur Vorhersage von Herz-Kreislauf-Beschwerden (0 = wenige, 1 = viele)
beziiglich vollstdndiger EEB.

Antwortmuster auf Parameter des Bayes-Klassifikators
EEB-ltems Nr. beziiglich vollstandiger EEB
4 10 18 20 n n pi=n/n Klasse
0 0 0 0 256 77 .301 0
0 0 0 1 222 92 414 0
0 0 1 0 24 9 .375 0
0 0 1 1 22 14 .636 1
0 1 0 0 61 25 410 0
0 1 0 1 59 31 .525 1
0 1 1 0 28 17 .607 1
0 1 1 1 14 12 .857 1
1 0 0 0 79 29 .367 0
1 0 0 1 101 63 .624 1
1 0 1 0 13 6 462 0
1 0 1 1 34 18 .529 1
1 1 0 0 92 47 511 1
1 1 0 1 135 94 .696 1
1 1 1 0 60 38 .633 1
1 1 1 1 105 80 .762 1

n = Haufigkeit des Antwortmusters, n1 = Haufigkeit des Antwortmusters bei Zugehorigkeit zu Klasse
1, Klasse = Zuweisung des Antwortmusters zur angegebenen Klasse durch den Bayes-Klassifikator
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A4.14 MAGEN-DARM-BESCHWERDEN

Tabelle 278. Parameter des Bayes-Klassifikatores zur Vorhersage von Magen-Darm-Beschwerden (0 = wenige, 1 = viele)
beziiglich WSIB.

Antwortmuster auf Parameter des Bayes-Klassifikators
EEB-Items Nr. beziiglich WSIB
1 4 8 10 n n pi=ni/n Klasse
0 0 0 0 101 30 .297 0
0 0 0 1 27 11 407 0
0 0 1 0 140 54 .386 0
0 0 1 1 38 19 .500 0
0 1 0 0 38 20 .526 1
0 1 0 1 60 43 717 1
0 1 1 0 59 32 .542 1
0 1 1 1 85 54 .635 1
1 0 0 0 84 22 .262 0
1 0 0 1 33 18 .545 1
1 0 1 0 213 80 .376 0
1 0 1 1 67 41 612 1
1 1 0 0 34 15 441 0
1 1 0 1 86 51 .593 1
1 1 1 0 93 56 .602 1
1 1 1 1 169 118 .698 1

n = Haufigkeit des Antwortmusters, n1 = Haufigkeit des Antwortmusters bei Zugehorigkeit zu Klasse
1, Klasse = Zuweisung des Antwortmusters zur angegebenen Klasse durch den Bayes-Klassifikator
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Tabelle 279. Parameter des Bayes-Klassifikatores zur Vorhersage von Magen-Darm-Beschwerden (0 = wenige, 1 = viele)
beziiglich vollstdndiger EEB.

Antwortmuster auf Parameter des Bayes-Klassifikators
EEB-Items Nr. beziiglich vollstandiger EEB
3 4 18 20 n n pi=n/n Klasse
0 0 0 0 228 74 .325 0
0 0 0 1 179 64 .358 0
0 0 1 0 13 6 462 0
0 0 1 1 9 5 .556 1
0 1 0 0 88 30 341 0
0 1 0 1 96 67 .698 1
0 1 1 0 10 8 .800 1
0 1 1 1 16 13 .812 1
1 0 0 0 98 28 .286 0
1 0 0 1 107 59 .551 1
1 0 1 0 40 16 400 0
1 0 1 1 29 23 .793 1
1 1 0 0 86 54 .628 1
1 1 0 1 139 87 .626 1
1 1 1 0 67 42 627 1
1 1 1 1 122 88 721 1

n = Haufigkeit des Antwortmusters, n1 = Haufigkeit des Antwortmusters bei Zugehorigkeit zu Klasse
1, Klasse = Zuweisung des Antwortmusters zur angegebenen Klasse durch den Bayes-Klassifikator
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A4.15 MUSKEL-SKELETT-BESCHWERDEN

Tabelle 280. Parameter des Bayes-Klassifikatores zur Vorhersage von Muskel-Skelett-Beschwerden (0 = wenige, 1 = viele)
beziiglich WSIB.

Antwortmuster auf Parameter des Bayes-Klassifikators
EEB-Items Nr. beziiglich WSIB
4 11 23 n n pi=ni/n Klasse
0 0 0 176 34 .193 0
0 0 1 68 19 279 0
0 1 0 217 69 .318 0
0 1 1 237 98 414 0
1 0 0 99 58 .586 1
1 0 1 77 58 .753 1
1 1 0 193 123 .637 1
1 1 1 253 202 .798 1

n = Haufigkeit des Antwortmusters, n; = Haufigkeit des Antwortmusters bei Zugehorigkeit zu Klasse
1, Klasse = Zuweisung des Antwortmusters zur angegebenen Klasse durch den Bayes-Klassifikator
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Tabelle 281. Parameter des Bayes-Klassifikatores zur Vorhersage von Muskel-Skelett-Beschwerden (0 = wenige, 1 = viele)
beztiglich WSIB.

Antwortmuster auf Parameter des Bayes-Klassifikators
EEB-ltems Nr. beziiglich WSIB
3 10 11 23 n n pi=n/n Klasse
0 0 0 0 196 53 .270 0
0 0 0 1 115 39 .339 0
0 0 1 0 52 22 423 0
0 0 1 1 84 34 405 0
0 1 0 0 54 20 .370 0
0 1 0 1 46 28 .609 1
0 1 1 0 26 16 .615 1
0 1 1 1 47 31 .660 1
1 0 0 0 142 52 .366 0
1 0 0 1 66 38 .576 1
1 0 1 0 43 15 .349 0
1 0 1 1 42 27 .643 1
1 1 0 0 128 79 617 1
1 1 0 1 94 68 723 1
1 1 1 0 46 32 .696 1
1 1 1 1 122 97 .795 1

n = Haufigkeit des Antwortmusters, n1 = Haufigkeit des Antwortmusters bei Zugehorigkeit zu Klasse
1, Klasse = Zuweisung des Antwortmusters zur angegebenen Klasse durch den Bayes-Klassifikator
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A4.16 UNSPEZIFISCHE BESCHWERDEN

Tabelle 282. Parameter des Bayes-Klassifikatores zur Vorhersage von Muskel-Skelett-Beschwerden (0 = wenige, 1 = viele)
beziiglich WSIB.

Antwortmuster auf Parameter des Bayes-Klassifikators
EEB-Items Nr. beziiglich WSIB
3 10 11 23 n n pi=ni/n Klasse
0 0 0 0 196 53 .270 0
0 0 0 1 115 39 .339 0
0 0 1 0 52 22 423 0
0 0 1 1 84 34 405 0
0 1 0 0 54 20 .370 0
0 1 0 1 46 28 .609 1
0 1 1 0 26 16 .615 1
0 1 1 1 47 31 .660 1
1 0 0 0 142 52 .366 0
1 0 0 1 66 38 .576 1
1 0 1 0 43 15 .349 0
1 0 1 1 42 27 .643 1
1 1 0 0 128 79 617 1
1 1 0 1 94 68 723 1
1 1 1 0 46 32 .696 1
1 1 1 1 122 97 .795 1

n = Haufigkeit des Antwortmusters, n1 = Haufigkeit des Antwortmusters bei Zugehorigkeit zu Klasse
1, Klasse = Zuweisung des Antwortmusters zur angegebenen Klasse durch den Bayes-Klassifikator

270



Definition der Klassifikatoren

A4.17 ABSENTISMUSTAGE

Tabelle 283. Parameter des Bayes-Klassifikatores zur Vorhersage von Absentismustagen (0 = wenige, 1 = viele) beziiglich WSIB.

Antwortmuster auf Parameter des Bayes-Klassifikators
EEB-Items Nr. beziiglich WSIB
4 7 8 10 n n pi=n/n Klasse
0 0 0 0 212 83 .392 0
0 0 0 1 68 28 412 0
0 0 1 0 12 6 .500 0
0 0 1 1 5 0 .000 0
0 1 0 0 190 81 426 0
0 1 0 1 81 36 444 0
0 1 1 0 28 14 .500 0
0 1 1 1 20 17 .850 1
1 0 0 0 35 19 .543 1
1 0 0 1 69 51 .739 1
1 0 1 0 1 0 .000 0
1 0 1 1 5 3 .600 1
1 1 0 0 43 28 .651 1
1 1 0 1 83 53 .639 1
1 1 1 0 4 0 .000 0
1 1 1 1 28 23 .821 1

n = Haufigkeit des Antwortmusters, n1 = Haufigkeit des Antwortmusters bei Zugehorigkeit zu Klasse
1, Klasse = Zuweisung des Antwortmusters zur angegebenen Klasse durch den Bayes-Klassifikator

Tabelle 284. Parameter des Bayes-Klassifikatores zur Vorhersage von Absentismustagen (0 = wenige, 1 = viele) beziiglich
vollsténdiger EEB.

Antwortmuster auf Parameter des Bayes-Klassifikators
EEB-Items Nr. beziglich vollstandiger EEB
4 11 15 n n pi=nm/n Klasse
0 0 0 128 44 344 0
0 0 1 88 32 .364 0
0 1 0 190 81 426 0
0 1 1 210 108 514 1
1 0 0 35 28 .800 1
1 0 1 38 19 .500 0
1 1 0 63 38 .603 1
1 1 1 132 92 .697 1

n = Haufigkeit des Antwortmusters, ni = Haufigkeit des Antwortmusters bei Zugehorigkeit zu Klasse
1, Klasse = Zuweisung des Antwortmusters zur angegebenen Klasse durch den Bayes-Klassifikator
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Definition der Klassifikatoren

A4.18 PRASENTISMUSTAGE

Tabelle 285. Parameter des Bayes-Klassifikatores zur Vorhersage von Prdsentismustagen (0 = wenige, 1 = viele) beziiglich
WSIB.

Antwortmuster auf Parameter des Bayes-Klassifikators
EEB-Items Nr. beziiglich WSIB
4 7 8 10 n n pi=ni/n Klasse
0 0 0 0 167 59 .353 0
0 0 0 1 49 23 469 0
0 0 1 0 9 3 .333 0
0 0 1 1 9 4 444 0
0 1 0 0 174 59 .339 0
0 1 0 1 80 47 .588 1
0 1 1 0 57 34 .596 1
0 1 1 1 16 11 .688 1
1 0 0 0 23 7 .304 0
1 0 0 1 60 44 733 1
1 0 1 0 1 0 .000 0
1 0 1 1 7 6 .857 1
1 1 0 0 31 19 613 1
1 1 0 1 78 55 .705 1
1 1 1 0 12 8 .667 1
1 1 1 1 21 18 .857 1

n = Haufigkeit des Antwortmusters, n1 = Haufigkeit des Antwortmusters bei Zugehorigkeit zu Klasse
1, Klasse = Zuweisung des Antwortmusters zur angegebenen Klasse durch den Bayes-Klassifikator
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Vergleich von Messung und Vorhersage flir 12 Stichproben

A5. VERGLEICH VON MESSUNG UND VORHERSAGE FUR 12 STICHPROBEN

In den Tabellen dieses vorliegenden Anhangs werden empirisch bestimmte Mittelwerte M

mit vorhergesagten Erwartungswerten p fiir zwolf Stichproben und je 16 Kriterien miteinander

verglichen. Es wird gepruft, ob die Mittelwerte innerhalb der 99,8 %-Konfidenzintervalle (99,8

%-CI[u]) der vorhergesagten Erwartungswerte liegen.

Tabelle 286. Vergleich von Messung und Vorhersage. Gepriift wird, ob der empirisch bestimmte Mittelwert M innerhalb des
vorhergesagten 99,8 %-Konfidenzintervalls des Erwartungswertes (99,8 %-Cl[u]) liegt. Stichprobenumfang n = 22, Beschdftigte
in der Fertigung, keine Flihrungsverantwortung. X = Keine Passung; die Priifung féllt negativ aus.

Vorhersage
Kriterium SD M [V 99,8 %-CI[M] Misfit
Aufgabenanforderungen 0,45 1,30 1,20 [0,85, 1,56]
Kommunikation & 0,51 1,29 1,10 [0,77,1,43]
Koopertation
Leistungs- und 0,50 1,28 0,96 [0,55, 1,37]
Zeitkontrolle
Regulationsbehinderungen 0,51 1,29 1,57 [1,24, 1,90]
Tatigkeitsspielraum 0,33 1,63 1,16 [0,80, 1,53] X
Gesamtgestaltungsbedarf 1,03 6,80 6,18 [5,26, 7,09]
Autoritare Flihrung 0,72 1,53 1,56 [1,02, 2,11]
Ganzheitliche Fliihrung 0,80 2,13 2,11 [1,55, 2,66]
Partizipative 0,61 1,93 1,60 [1,03,2,17]
Unternehmenskultur
Anerkennung und 0,99 3,08 2,64 [1,99, 3,30]
Wertschatzung
Zusammenarbeit 0,71 2,47 2,13 [1,52, 2,75]
Gesundheitskompetenz 0,67 2,15 2,16 [1,69, 2,63]
Herz-Kreislauf- 0,98 2,54 3,14 [2,35, 3,92]
Beschwerden
Magen-Darm- 1,10 1,92 2,15 [1,41, 2,89]
Beschwerden
Muskel-Skelett- 1,18 3,00 3,06 [2,23, 3,89]
Beschwerden
Unspezifische 0,77 3,38 3,51 [2,77, 4,24]

Beschwerden
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Tabelle 287. Vergleich von Messung und Vorhersage. Gepriift wird, ob der empirisch bestimmte Mittelwert M innerhalb des
vorhergesagten 99,8 %-Konfidenzintervalls des Erwartungswertes (99,8 %-Cl[u]) liegt. Stichprobenumfang n =
Flihrungskrdfte in der Fertigung. X = Keine Passung; die Priifung fdllt negativ aus.

12,

Vorhersage
Kriterium SD M [V 99,8 %-CI[M] Misfit
Aufgabenanforderungen 0,43 0,88 1,20 [0,76, 1,63]
Kommunikation & 0,44 1,41 1,14 [0,73, 1,55]
Koopertation
Leistungs- und 0,71 1,36 1,05 [0,55, 1,56]
Zeitkontrolle
Regulationsbehinderungen 0,32 1,52 1,32 [0,82, 1,64]
Tatigkeitsspielraum 0,36 1,06 1,07 [0,62,1,52]
Gesamtgestaltungsbedarf 1,28 6,17 5,53 [4,40, 6,66]
Autoritare Fihrung 1,10 1,59 1,38 [0,71, 2,06]
Ganzheitliche Fiihrung 0,61 2,31 2,24 [1,56, 2,93]
Partizipative 0,98 2,15 2,02 1,32, 2,72]
Unternehmenskultur
Anerkennung und 0,61 3,05 2,74 [1,93, 3,54]
Wertschatzung
Zusammenarbeit 0,85 2,21 2,38 [1,62, 3,15]
Gesundheitskompetenz 0,87 2,20 2,32 [1,74, 2,89]
Herz-Kreislauf- 1,14 2,09 2,34 [1,37, 3,31]
Beschwerden
Magen-Darm- 1,04 1,55 1,83 [0,92, 2,75]
Beschwerden
Muskel-Skelett- 0,82 3,55 2,67 [1,65, 3,70]
Beschwerden
Unspezifische 0,94 3,38 2,52 [1,62, 3,43]

Beschwerden
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Tabelle 288. Vergleich von Messung und Vorhersage. Gepriift wird, ob der empirisch bestimmte Mittelwert M innerhalb des
vorhergesagten 99,8 %-Konfidenzintervalls des Erwartungswertes (99,8 %-Cl[u]) liegt. Stichprobenumfang n = 16, Beschdftigte
im Einkauf, keine Fiihrungsverantwortung. X = Keine Passung; die Priifung féllt negativ aus.

Messung Vorhersage
Kriterium SD M [V 99,8 %-CI[M] Misfit
Aufgabenanforderungen 0,47 1,00 1,06 [0,66, 1,46]
Kommunikation & 0,55 0,97 1,17 [0,80, 1,55]
Koopertation
Leistungs- und 0,45 0,78 0,88 [0,42, 1,34]
Zeitkontrolle
Regulationsbehinderungen 0,48 0,91 1,31 [0,94, 1,68] X
Tatigkeitsspielraum 0,45 1,21 1,18 [0,77,1,58]
Gesamtgestaltungsbedarf 1,44 5,01 5,31 (4,28, 6,34]
Autoritare Fihrung 0,49 0,81 1,30 [0,68, 1,91]
Ganzheitliche Fiihrung 0,57 2,84 2,42 [1,80, 3,05]
Partizipative 0,80 2,17 1,79 [1,15, 2,43]
Unternehmenskultur
Anerkennung und 0,64 2,60 2,70 [1,97, 3,44]
Wertschatzung
Zusammenarbeit 0,66 2,83 2,25 [1,55, 2,94]
Gesundheitskompetenz 0,56 2,81 2,39 [1,86, 2,91]
Herz-Kreislauf- 0,74 1,47 2,29 (1,41, 3,17]
Beschwerden
Magen-Darm- 1,16 1,73 1,61 [0,78, 2,45]
Beschwerden
Muskel-Skelett- 1,13 2,47 2,63 [1,70, 3,56]
Beschwerden
Unspezifische 0,65 3,00 2,90 [2,07, 3,72]
Beschwerden
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Tabelle 289. Vergleich von Messung und Vorhersage. Gepriift wird, ob der empirisch bestimmte Mittelwert M innerhalb des
vorhergesagten 99,8 %-Konfidenzintervalls des Erwartungswertes (99,8 %-Cl[u]) liegt. Stichprobenumfang n = 19, Beschdftigte
im Einkauf, keine Fiihrungsverantwortung. X = Keine Passung; die Priifung féllt negativ aus.

Vorhersage
Kriterium SD M [V 99,8 %-CI[M] Misfit
Aufgabenanforderungen 0,57 0,92 0,95 [0,58, 1,32]
Kommunikation & 0,33 1,13 1,21 [0,86, 1,56]
Koopertation
Leistungs- und 0,45 0,79 1,03 [0,59, 1,46]
Zeitkontrolle
Regulationsbehinderungen 0,48 0,91 1,03 [0,68, 1,38]
Tatigkeitsspielraum 0,51 1,18 1,11 [0,73, 1,49]
Gesamtgestaltungsbedarf 1,42 4,92 5,10 [4,13, 6,07]
Autoritare Fihrung 0,46 0,57 0,92 [0,34, 1,50]
Ganzheitliche Fiihrung 0,55 3,01 2,35 [1,77, 2,94] X
Partizipative 0,63 2,60 2,19 [1,59, 2,79]
Unternehmenskultur
Anerkennung und 0,67 3,24 3,03 [2,34, 3,72]
Wertschatzung
Zusammenarbeit 0,53 3,00 2,66 [2,01, 3,32]
Gesundheitskompetenz 0,51 2,80 2,67 [2,18, 3,16]
Herz-Kreislauf- 1,35 1,58 1,81 [0,98, 2,65]
Beschwerden
Magen-Darm- 0,93 1,26 1,43 [0,64, 2,21]
Beschwerden
Muskel-Skelett- 1,03 2,79 2,56 [1,68, 3,43]
Beschwerden
Unspezifische 0,90 2,47 2,01 [1,24, 2,79]

Beschwerden
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Tabelle 290. Vergleich von Messung und Vorhersage. Gepriift wird, ob der empirisch bestimmte Mittelwert M innerhalb des
vorhergesagten 99,8 %-Konfidenzintervalls des Erwartungswertes (99,8 %-Cl[u]) liegt. Stichprobenumfang n

Flihrungskrdfte im Einkauf. X = Keine Passung; die Priifung féllt negativ aus.

=8/

Vorhersage
Kriterium SD M [V 99,8 %-CI[M] Misfit
Aufgabenanforderungen 0,48 0,63 0,66 [0,17,1,15]
Kommunikation & 0,38 1,25 1,17 [0,71, 1,64]
Koopertation
Leistungs- und 0,56 0,94 1,12 [0,55, 1,69]
Zeitkontrolle
Regulationsbehinderungen 0,60 1,15 0,95 [0,49, 1,41]
Tatigkeitsspielraum 0,35 0,75 0,94 [0,44, 1,45]
Gesamtgestaltungsbedarf 1,68 4,71 4,66 [3,39, 5,93]
Autoritare Fihrung 0,54 0,78 0,88 [0,11, 1,64]
Ganzheitliche Fiihrung 0,40 2,79 2,69 [1,92, 3,47]
Partizipative 0,64 2,92 2,48 [1,69, 3,27]
Unternehmenskultur
Anerkennung und 0,44 3,63 3,37 [2,46, 4,27]
Wertschatzung
Zusammenarbeit 0,47 3,17 2,82 [1,96, 3,68]
Gesundheitskompetenz 0,47 2,83 2,80 [2,15, 3,45]
Herz-Kreislauf- 1,25 2,13 1,52 [0,43, 2,62]
Beschwerden
Magen-Darm- 0,74 1,63 0,96 [-0,08, 1,99]
Beschwerden
Muskel-Skelett- 1,55 2,13 1,73 [0,58, 2,88]
Beschwerden
Unspezifische 0,92 2,63 1,78 [0,76, 2,80]

Beschwerden
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Tabelle 291. Vergleich von Messung und Vorhersage. Gepriift wird, ob der empirisch bestimmte Mittelwert M innerhalb des
vorhergesagten 99,8 %-Konfidenzintervalls des Erwartungswertes (99,8 %-Cl[u]) liegt. Stichprobenumfang n = 18, Beschdftigte
in der Anlagentechnik, keine Fiihrungsverantwortung. X = Keine Passung; die Priifung fdllt negativ aus.

Vorhersage
Kriterium SD M [V 99,8 %-CI[M] Misfit
Aufgabenanforderungen 0,42 1,25 0,91 [0,53, 1,30]
Kommunikation & 0,33 1,41 1,23 [0,87, 1,48]
Koopertation
Leistungs- und 0,55 0,75 1,10 [0,65, 1,54]
Zeitkontrolle
Regulationsbehinderungen 0,37 1,47 1,04 [0,69, 1,40] X
Tatigkeitsspielraum 0,33 1,45 1,05 [0,66, 1,44] X
Gesamtgestaltungsbedarf 0,77 6,28 5,70 4,72, 6,69]
Autoritare Fihrung 0,61 1,40 0,93 [0,34,1,52]
Ganzheitliche Fiihrung 0,76 2,42 2,15 [1,56, 2,75]
Partizipative 0,82 1,69 1,72 [1,10, 2,33]
Unternehmenskultur
Anerkennung und 0,97 2,59 2,57 [1,86, 3,27]
Wertschatzung
Zusammenarbeit 0,80 2,30 2,56 [1,90, 3,23]
Gesundheitskompetenz 0,70 2,67 2,62 [2,11, 3,12]
Herz-Kreislauf- 1,14 1,61 1,18 [0,34, 2,03]
Beschwerden
Magen-Darm- 1,08 1,33 0,66 [-0,14, 1,46]
Beschwerden
Muskel-Skelett- 1,02 2,11 1,82 [0,92, 2,71]
Beschwerden
Unspezifische 0,92 2,61 2,28 [1,48, 3,07]

Beschwerden
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Tabelle 292. Vergleich von Messung und Vorhersage. Gepriift wird, ob der empirisch bestimmte Mittelwert M innerhalb des
vorhergesagten 99,8 %-Konfidenzintervalls des Erwartungswertes (99,8 %-Ci[u]) liegt. Stichprobenumfang n = 22, Beschdftigte
in der Anlagentechnik, keine Fiihrungsverantwortung. X = Keine Passung; die Priifung féllt negativ aus.

Messung Vorhersage
Kriterium SD M [V 99,8 %-CI[M] Misfit
Aufgabenanforderungen 0,55 1,19 0,91 [0,56, 1,26]
Kommunikation & 0,23 1,36 1,40 [1,07,1,74]
Koopertation
Leistungs- und 0,55 0,64 0,93 [0,52, 1,34]
Zeitkontrolle
Regulationsbehinderungen 0,36 1,45 0,96 [0,63, 1,29] X
Tatigkeitsspielraum 0,45 1,40 1,13 [0,77, 1,49]
Gesamtgestaltungsbedarf 1,21 6,09 5,42 [4,50, 6,33]
Autoritare Fihrung 0,43 1,31 0,77 [0,22, 1,32]
Ganzheitliche Fiihrung 0,63 2,42 2,30 [1,75, 2,86]
Partizipative 0,65 1,89 2,04 [1,47, 2,61]
Unternehmenskultur
Anerkennung und 0,73 2,81 2,78 [2,13, 3,43]
Wertschatzung
Zusammenarbeit 0,55 2,28 2,61 [1,99, 3,23]
Gesundheitskompetenz 0,64 2,79 2,69 [2,22, 3,15]
Herz-Kreislauf- 0,75 1,81 1,14 [0,35, 1,92]
Beschwerden
Magen-Darm- 1,04 1,10 0,91 [0,17, 1,65]
Beschwerden
Muskel-Skelett- 0,86 2,05 1,85 [1,02, 2,68]
Beschwerden
Unspezifische 1,06 2,67 2,08 [1,35, 2,82]
Beschwerden

279



Vergleich von Messung und Vorhersage fiir 12 Stichproben

Tabelle 293. Vergleich von Messung und Vorhersage. Gepriift wird, ob der empirisch bestimmte Mittelwert M innerhalb des
vorhergesagten 99,8 %-Konfidenzintervalls des Erwartungswertes (99,8 %-Cl[u]) liegt. Stichprobenumfang n = 11, Ingenieure
und Administratoren in der Anlagentechnik, keine Flihrungsverantwortung. X = Keine Passung; die Priifung fdllt negativ aus.

Vorhersage
Kriterium SD M [V 99,8 %-CI[M] Misfit
Aufgabenanforderungen 0,46 0,85 1,08 [0,63, 1,53]
Kommunikation & 0,46 1,18 1,30 [0,88, 1,72]
Koopertation
Leistungs- und 0,66 0,59 1,10 [0,58, 1,62]
Zeitkontrolle
Regulationsbehinderungen 0,31 1,25 1,09 [0,67,1,51]
Tatigkeitsspielraum 0,43 1,15 1,16 [0,70, 1,62]
Gesamtgestaltungsbedarf 1,12 4,87 5,80 (4,64, 6,96]
Autoritare Fihrung 0,50 1,09 1,07 [0,38,1,77]
Ganzheitliche Fiihrung 0,74 2,30 2,30 [1,60, 3,01]
Partizipative 0,67 2,03 1,85 [1,13, 2,58]
Unternehmenskultur
Anerkennung und 0,60 3,18 3,06 [2,23, 3,88]
Wertschatzung
Zusammenarbeit 0,68 2,33 2,67 [1,89, 3,45]
Gesundheitskompetenz 0,61 2,37 2,50 [1,91, 3,09]
Herz-Kreislauf- 0,83 1,91 1,58 [0,58, 2,58]
Beschwerden
Magen-Darm- 0,82 1,55 1,00 [0,06, 1,95]
Beschwerden
Muskel-Skelett- 1,04 2,45 2,04 [0,99, 3,09]
Beschwerden
Unspezifische 0,79 2,73 2,39 [1,46, 3,32]

Beschwerden
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Tabelle 294. Vergleich von Messung und Vorhersage. Gepriift wird, ob der empirisch bestimmte Mittelwert M innerhalb des
vorhergesagten 99,8 %-Konfidenzintervalls des Erwartungswertes (99,8 %-Cl[u]) liegt. Stichprobenumfang n = 8,
Flihrungskrdfte in der Anlagentechnik. X = Keine Passung; die Priifung féllt negativ aus.

Messung Vorhersage
Kriterium SD M [V 99,8 %-CI[M] Misfit
Aufgabenanforderungen 0,41 0,72 0,89 [0,40, 1,38]
Kommunikation & 0,35 1,38 1,17 [0,71, 1,64]
Koopertation
Leistungs- und 0,46 0,81 1,12 [0,55, 1,69]
Zeitkontrolle
Regulationsbehinderungen 0,34 1,28 0,83 [0,37,1,29]
Tatigkeitsspielraum 0,40 0,88 0,85 [0,35, 1,36]
Gesamtgestaltungsbedarf 0,96 5,06 4,66 [3,39, 5,93]
Autoritare Fihrung 0,39 0,97 0,88 [0,11, 1,64]
Ganzheitliche Fiihrung 0,43 2,40 2,56 [1,79, 3,33]
Partizipative 0,70 2,04 2,48 [1,69, 3,27]
Unternehmenskultur
Anerkennung und 0,71 2,50 2,99 [2,08, 3,90]
Wertschatzung
Zusammenarbeit 0,55 2,29 3,15 [2,29, 4,01]
Gesundheitskompetenz 0,43 2,60 2,80 [2,15, 3,45]
Herz-Kreislauf- 0,76 1,50 1,22 [0,13, 2,31]
Beschwerden
Magen-Darm- 1,20 1,50 0,69 [-0,34,1,73]
Beschwerden
Muskel-Skelett- 1,20 2,00 1,73 [0,58, 2,88]
Beschwerden
Unspezifische 1,30 2,63 1,78 [0,76, 2,80]
Beschwerden
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Tabelle 295. Vergleich von Messung und Vorhersage. Gepriift wird, ob der empirisch bestimmte Mittelwert M innerhalb des
vorhergesagten 99,8 %-Konfidenzintervalls des Erwartungswertes (99,8 %-Cl[u]) liegt. Stichprobenumfang n = 9, Beschdftigte
in der Entwicklung. X = Keine Passung; die Priifung fdllt negativ aus.

Messung Vorhersage
Kriterium SD M [V 99,8 %-CI[M] Misfit
Aufgabenanforderungen 0,55 0,75 1,17 [0,70, 1,65]
Kommunikation & 0,23 1,38 1,47 [1,03, 1,92]
Koopertation
Leistungs- und 0,56 0,94 0,88 [0,33, 1,43]
Zeitkontrolle
Regulationsbehinderungen 0,57 1,20 1,26 [0,81, 1,70]
Tatigkeitsspielraum 0,53 1,00 1,25 [0,76, 1,74]
Gesamtgestaltungsbedarf 0,86 5,26 5,59 (4,36, 6,82]
Autoritare Fihrung 0,32 0,56 1,16 [0,42, 1,89]
Ganzheitliche Fiihrung 0,40 2,50 2,21 [1,47, 2,96]
Partizipative 0,42 2,04 1,56 [0,80, 2,33]
Unternehmenskultur
Anerkennung und 0,38 3,00 2,74 [1,86, 3,61]
Wertschatzung
Zusammenarbeit 0,61 2,58 2,42 [1,59, 3,25]
Gesundheitskompetenz 0,88 2,31 2,43 [1,81, 3,06]
Herz-Kreislauf- 0,93 2,50 2,00 [0,94, 3,06]
Beschwerden
Magen-Darm- 1,07 2,00 1,83 [0,83, 2,83]
Beschwerden
Muskel-Skelett- 1,06 2,38 2,39 [1,27, 3,50]
Beschwerden
Unspezifische 0,74 3,38 3,02 [2,03, 4,01]
Beschwerden
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Tabelle 296. Vergleich von Messung und Vorhersage. Gepriift wird, ob der empirisch bestimmte Mittelwert M innerhalb des
vorhergesagten 99,8 %-Konfidenzintervalls des Erwartungswertes (99,8 %-Cl[u]) liegt. Stichprobenumfang n = 7, Beschdftigte
in der Entwicklung. X = Keine Passung; die Priifung fdllt negativ aus.

Messung Vorhersage
Kriterium SD M [V 99,8 %-CI[M] Misfit
Aufgabenanforderungen 0,45 0,43 0,79 [0,28, 1,30]
Kommunikation & 0,56 0,86 1,21 [0,73, 1,69]
Koopertation
Leistungs- und 0,41 1,00 0,98 [0,39, 1,57]
Zeitkontrolle
Regulationsbehinderungen 0,53 0,97 1,10 [0,63, 1,58]
Tatigkeitsspielraum 0,46 0,57 1,08 [0,55, 1,60]
Gesamtgestaltungsbedarf 0,67 3,62 5,55 (4,23, 6,87] X
Autoritare Fihrung 0,57 0,93 0,90 [0,11, 1,69]
Ganzheitliche Fiihrung 0,53 2,79 2,23 [1,43, 3,03]
Partizipative 0,63 2,24 1,69 [0,87, 2,52]
Unternehmenskultur
Anerkennung und 0,79 3,07 2,66 [1,72, 3,60]
Wertschatzung
Zusammenarbeit 0,62 2,29 2,40 [1,51, 3,29]
Gesundheitskompetenz 0,49 2,53 2,68 [2,01, 3,35]
Herz-Kreislauf- 0,79 1,43 1,61 [0,48, 2,75]
Beschwerden
Magen-Darm- 1,21 1,86 1,03 [-0,04, 2,10]
Beschwerden
Muskel-Skelett- 1,11 1,71 2,06 [0,87, 3,26]
Beschwerden
Unspezifische 1,07 2,14 2,10 [1,04, 3,16]
Beschwerden
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Vergleich von Messung und Vorhersage flir 12 Stichproben

Tabelle 297. Vergleich von Messung und Vorhersage. Gepriift wird, ob der empirisch bestimmte Mittelwert M innerhalb des
vorhergesagten 99,8 %-Konfidenzintervalls des Erwartungswertes (99,8 %-Cl[u]) liegt. Stichprobenumfang n =
Beschdiftigte in einem Hochtechnologieunternehmen. X = Keine Passung; die Priifung féllt negativ aus.

152,

Vorhersage
Kriterium SD M [V 99,8 %-CI[M] Misfit
Aufgabenanforderungen 0,53 1,00 1,00 [0,84,1,17]
Kommunikation & 0,43 1,25 1,23 [1,06, 1,40]
Koopertation
Leistungs- und 0,57 0,90 1,00 [0,81,1,19]
Zeitkontrolle
Regulationsbehinderungen 0,48 1,25 1,15 [0,99, 1,32]
Tatigkeitsspielraum 0,50 1,23 1,11 [0,94, 1,27]
Gesamtgestaltungsbedarf 1,42 5,59 5,48 [5,07, 5,89]
Autoritare Fihrung 0,68 1,11 1,09 [0,83, 1,34]
Ganzheitliche Fiihrung 0,68 2,52 2,30 [2,05, 2,54]
Partizipative 0,75 2,11 1,92 [1,65, 2,19]
Unternehmenskultur
Anerkennung und 0,79 3,04 2,81 [2,47, 3,15]
Wertschatzung
Zusammenarbeit 0,70 2,53 2,51 [2,22, 2,80]
Gesundheitskompetenz 0,67 2,56 2,52 [2,33,2,71]
Herz-Kreislauf- 1,05 1,89 1,86 [1,48, 2,25]
Beschwerden
Magen-Darm- 1,05 1,54 1,33 [0,99, 1,67]
Beschwerden
Muskel-Skelett- 1,15 2,49 2,30 [1,95, 2,65]
Beschwerden
Unspezifische 0,95 2,83 2,47 [2,10, 2,84]

Beschwerden
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