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1 Einleitung

Die moderne Umfrageforschung befindet sich in einer Phase des Umbruchs: Lange Zeit als verléss-
lich geltende Methoden geraten zunehmend in die Kritik, insbesondere da sich die Ausschopfungs-
quoten bei klassischen Erhebungen mittlerweile auf einem historisch niedrigem Niveau bewegen.
Gleichzeitig dréangen neue Anbieter auf den Markt, die diese Probleme mit neuen Erhebungsme-
thoden 16sen wollen, dabei aber zugleich vor neuen statistischen Herausforderungen stehen. Die
Diskussion wird sowohl in der Wissenschaft als auch in den Fachorganen der Markt- und Mei-
nungsforschungsbranche kontrovers gefithrt. Im Folgenden mochten wir einen kurzen Uberblick
iiber die zentralen Streitpunkte der Debatte geben und die von Civey entwickelte Methodologie
innerhalb des Diskurses verorten.

2 Die Debatte

2.1 Probability Sampling

Der klassische Ansatz der Stichprobenziehung geht auf den Statistiker Neyman (1934) zuriick.
Die von ihm entwickelte Theorie des Probability-Samplings und nahezu jedes seither publizierte
Standardwerk folgen dabei dem gleichen Grundgedanken: Uber das Design der Stichprobe kann
jedem Individuum eine klare Wahrscheinlichkeit zugeordnet werden, zuféllig in diese ausgewéhlt
zu werden. Auf dieser Basis konnen aus der statistischen Theorie verlassliche Aussagen iiber rele-
vante Grofsen in der Grundgesamtheit, zum Beispiel der Anteil von Zustimmung zu einer Aussage,
hergeleitet werden.

Die Formulierung des Probability-Samplings représentiert einen Meilenstein der Survey-Statistik:
Durch die Befragung einer kleinen Zufallsauswahl von Personen war es erstmals auf seriéser Grund-
lage moglich, Aussagen iiber eine Grundgesamtheit zu treffen. Uber mehrere Jahrzehnte erfreute
sich die in Neymans Tradition stehende Methode deshalb grofer Beliebtheit in der Markt- und
Meinungsforschung und galt insbesondere in der Privatwirtschaft hdufig kombiniert mit Callcen-
ter-basierten Telefonbefragungen als Branchenstandard.

Aus dem Grundgedanken des design-basierten Ansatzes folgen zwei zentrale Annahmen: Samt-
liche Personen innerhalb der interessierenden Grundgesamtheit miissen einerseits iiber eine Auflis-
tung (Frame) bekannt sein und andererseits {iber eine positive und berechenbare Wahrscheinlichkeit
verfiigen, in die Stichprobe zu gelangen. In Zeiten flichendeckender Festnetzverbreitung, verpflich-
tender Eintragungen in Telefonbiicher und hoher Bereitschaft zur Teilnahme an Umfragen konnte
diese zentrale Basis des Probability-Samplings als gegeben angenommen werden, sodass valide und
verléssliche Riickschliisse auf die Bevolkerung moglich waren.

Heutzutage ist telefonbasiertes Probability-Sampling jedoch mit schwerwiegenden Herausforde-
rungen konfrontiert: Zuallererst ist hier die schwindende Bereitschaft der Bevolkerung zu nennen,
an Telefonumfragen teilzunehmen. Aus den USA existieren hierzu detaillierte Zahlen: So sank der
Anteil der tatsdchlich erzielten Interviews an der urspriinglich ausgewéhlten Stichprobe (Ausschop-
fungsquote) fiir die renommierte Gallup Poll Social Series von 28 % (1997) auf 7 % (2017), der
Anteil der Erreichten, die sich bereit erkldrten, am Interview teilzunehmen, halbierte sich in der
gleichen Zeit (Marken, 2018). Auch die Ausschdpfungsquoten von Pew Research fielen von 1997-
2018 von 36% auf gerade einmal 6% (C. Kennedy und Hartig, 2019). Fiir die Marktforschung ins-
gesamt spricht der Branchenverband AAPOR alleine im Zeitraum 2008-2015 von einem Einbruch



von 15.7% auf 9.3% (Festnetz) bzw. 11.7% auf 7.0% (Mobilfunk).

Dies ist bedenklich, da ein Zusammenhang zwischen der Ausschépfungsquote und der durchschnitt-
lichen Verzerrung innerhalb einer Umfrage existieren kann (Brick und Tourangeau, 2017). Je gerin-
ger die Bereitschaft zur Teilnahme, desto grofer das Risiko, dass diejenigen, die tatséchlich in die
Stichprobe gelangen, systematische Unterschiede zur Grundgesamtheit aufweisen. Im Kampf gegen
Umfragemiidigkeit miissen deshalb teure Anreize bereitgestellt oder aufwendige flexible Survey-De-
signs genutzt werden, die den Sampling-Prozess adaptiv an das Antwortverhalten anpassen (Kinney
und Cooney, 2019). Telefonumfragen leiden weiterhin unter einer sinkenden Festnetz-Penetrati-
on, welche komplexe Dual-Frame-Ansétze notwendig macht, durch die zusétzlich Mobilfunknutzer
befragt werden. Smartphone-Betriebssysteme, Apps und Provider blockieren jedoch zunehmend
potentielle Spam-Anrufe unbekannter Nummern, sodass Befragte in Zukunft noch schwieriger zu
erreichen sein werden (Dutwin u. a., 2018).

Etablierte wissenschaftliche Grofbefragungen konnen die durch diese verdnderten Umsténde ent-
stehenden, teils erheblichen Kostensteigerungen (Blohm und Koch, 2015) zu Gunsten verlésslicher
Ergebnisqualitidt in Kauf nehmen. Dies garantiert weiterhin eine qualitativ hochwertige Grundlage
fiir sozial- und verhaltenswissenschaftliche Forschung. Private Unternehmen sind hierzu oftmals
nicht in der Lage, ohne ihre Wirtschaftlichkeit zu gefdhrden. Die einzige kostenneutrale Alternati-
ve zum Ausgleich der niedrigen Ausschépfungsquoten sind signifikante Nachgewichtungen, welche
jedoch Neymans Grundidee zuwiderlaufen, da sie von Annahmen abhéngen, die auch im Kontext
des Non-Probability Samplings notwendig sind. Es ist deshalb fraglich, inwieweit die tatséchliche
Praxis der Markt- und Meinungsforschung heutzutage noch den Anspriichen des Probability Samp-
lings geniigen kann oder ob die Voraussetzungen dieses Paradigmas so vollumfénglich verletzt sind,
dass dieser Begriff nicht mehr angebracht ist.

2.2 Online Non-Probability Sampling

Sowohl vor als auch nach Neymans Durchbruch wurden auch andere Methoden der Stichprobenzie-
hung genutzt, die nicht allen Elementen der Grundgesamtheit eine eindeutige, positive Auswahl-
wahrscheinlichkeit zuordnen (Stephan und McCarthy, 1958). Diese werden auch als Non-Probabi-
lity Sampling-Methoden bezeichnet. Wahrend sie nach der Etablierung des Probability-Samplings
zundchst nicht mehr als eine Randerscheinung waren, dnderte sich dies mit der wachsenden Ver-
breitung des Internets und dem fortschreitenden Fall der Ausschopfungsquoten.

Mittlerweile mehren sich Stimmen in der Forschung, die sich fiir die Nutzung von Online Non-Pro-
bability-Sampling aussprechen (Wang u.a., 2015; Ansolabehere und Rivers, 2013; Ansolabehere
und Schaffner, 2014; Goel, Obeng und Rothschild, 2015). Neben beeindruckenden Erfolgen in der
Préadiktion von Wahlergebnissen spricht hierfiir die gerade im Kontext der Marktforschung grofse
Zweckeignung (fit for purpose) im Hinblick auf praktisch bendtigte Préizision, Ergebnisgranularitat,
Durchfiihrbarkeit, Geschwindigkeit und Kosten (AAPOR, 2015). Online-Non-Probability Surveys
sind héufig gilinstiger, ermoglichen die Erhebung grofier Stichproben und die Befragung kleiner
Zielgruppen und koénnen schnell und unkompliziert durchgefiihrt werden. Zudem verringert die
Anonymitéit der Online-Befragung das Risiko unehrlichen Antwortverhaltens als Ergebnis sozialer
Erwiinschtheit sowohl im Vergleich zu Telefon- (Keeter, 2015) als auch papierbasierten Umfragen
(Gnambs und Kaspar, 2015).

Andere Autoren widersprechen dieser Initiative auf Basis von empirischen (MacInnis u. a., 2018)
und theoretischen (Quatember, 2019) Argumenten. Probability-Sampling kann als einheitlicher
theoretischer Rahmen betrachtet werden, da sdmtliche verwendeten Methoden von der Existenz
einer bekannten Ziehungswahrscheinlichkeit grofer Null fiir jedes Individuum in der Grundgesamt-
heit ausgehen. Die Ansétze des Non-Probability-Samplings vereint hingegen primér die Abwe-
senheit jener Wahrscheinlichkeit. Das bedeutet, dass sie auf eine sorgfiltige Beriicksichtigung des
Selektionsmechanismus angewiesen sind, der bestimmt, ob ein Individuum Teil des Samples wird
oder nicht. Inwieweit dieser Nachteil in der Praxis der Marktforschung von Relevanz ist, kann al-
lerdings bezweifelt werden. So miissen (vermeintliche) Probability-Samples wie bereits angedeutet
auf vergleichbare Korrekturen zuriickgreifen, um die bereits angesprochenen Verzerrungen im Ant-
wortverhalten bedingt durch extrem niedrige Ausschépfungsquoten auszugleichen (Rivers, 2013).
Zudem wurden in den vergangenen Jahren mafsgebliche Fortschritte in der theoretischen Fundie-
rung des Non-Probability-Samplings gemacht, sodass heute gemeinhin zwischen zwei etablierten
Methoden fiir valide Schliisse aus diesen unterschieden wird: der auf Sample-Matching basieren-



den Quasi-Randomisierung und der Superpopulationsmodellierung': Wihrend Quasi-Randomisie-
rungsansétze mit Hilfe einer probabilistischen Stichprobe von hoher Qualitét versuchen, kiinstliche
Ziehungswahrscheinlichkeiten fiir Personen in einem Non-Probability-Sample zu bestimmen, schét-
zen Superpopulationsansétze unter Verwendung von in der Bevolkerung entweder auf Individual-
oder auf Aggregatebene bekannten Informationen und einem im Non-Probability-Sample gebilde-
ten Modell die Antworten aller Personen in der Grundgesamtheit.

Hierauf aufbauend existieren klare Voraussetzungen, unter denen Non-Probability-Sampling
valide Ergebnisse liefern kann. Zentral ist insbesondere die Annahme der Ignorable Sample Selec-
tion bzw. Selection at Random. Diese ist eng mit dem im Kontext der Kategorisierung fehlender
Daten genutzten Missing at Random-Konzept verbunden und wird zum Beispiel von Rivers (2013)
ausfithrlich beschrieben. Praktisch bedeutet dies, dass gegeben der im Rahmen des Modells oder
des Matchings verwendeten Variablen der Selektionsmechanismus unabhéngig vom Antwortver-
halten (bzgl. der interessierenden Analysevariable) der Nutzer sein muss, um valide Ergebnisse zu
garantieren. Diese Annahme wird im Kontext des bei Civey verwendeten Modells im technischen
Anhang genauer diskutiert.

3 Methodisches Vorgehen bei Civey

Die bei Civey verwendete Methodik basiert im Kern auf einer Kalibration via Raking zur Berech-
nung der reguliren Ergebnisse (welche man als implizite Superpopulationsmodellierung betrachten
kann, wie im Anhang genauer erliutert wird) und einer expliziten Superpopulationsmodellierung
durch Mehrebenen-Regression und Poststratifizierung fiir kleinrdumige Schitzungen auf Bundes-
land-, Bezirks- und Kreisebene. Sie lasst sich somit in die beschriebene Systematik der Non-Pro-
bability-Sampling-Theorie einfiigen und orientiert sich an den Anforderungen der aktuellen Fachli-
teratur.

Die zentralen Elemente des methodischen Vorgehens bei Civey werden im Folgenden kurz erldutert,
eine umfassende mathematische Darstellung findet sich im Anhang.

3.1 Rekrutierung des Panels

Der Aufbau des Panels basiert auf drei miteinander kombinierten Elementen: Netzwerkbasierte
Rekrutierung, Incentivierung und Manipulationsschutz.

3.1.1 Rekrutierung durch ein reichweitenstarkes Netzwerk

Samtliche von Civey durchgefiihrten Befragungen bauen auf einem umfassenden und nach festen
Kriterien gepflegten Panel mit mittlerweile mehr als einer Million aktiven Nutzern auf. Um dessen
Qualitdt nachhaltig zu gewahrleiste, erfolgt die Rekrutierung von neuen Panel-Mitgliedern auf
aufwendigste Art und Weise: Umfragen werden so tagtéglich auf mehr als 25 000 einzigartigen URLs
iber ein Netzwerk von mehreren Dutzend reichweitenstarken Seiten von Medienpartnern, Email-
Providern und zahlreichen Privatnutzern und Blogs eingebunden, die unterschiedliche thematische
Schwerpunkte aufweisen, um Personen auf das Civey-Panel aufmerksam zu machen und auf diese
Weise zu einer Registrierung und langerfristigen Teilnahme zu ermutigen.

Dieses Vorgehen stellt eine Weiterentwicklung des sogenannten “River-Sampling” dar, welches
Umfrageteilnehmer direkt (meist mit Hilfe von Werbeanzeigen) auf verschiedenen Webseiten rekru-
tiert, und so den Zugriff auf einen groferen und diverseren Pool von Befragten fiir eine spezifische
Umfrage ermoglicht (Callegaro, 2014). Im Gegensatz hierzu ist die netzwerkbasierte Rekrutie-
rung bei Civey einerseits kategorisch und aus Prinzip nicht werbebasiert, sondern organisch in
das Angebot von Deutschlands groften und renommiertesten Online-Medien integriert und stellt
andererseits nur den ersten Schritt dar, von dem ausgehend weitere Informationen iiber angehende
Panel-Mitglieder gesammelt werden. So kann sichergestellt werden, dass die letztendliche Qualitat
von fiir die Berechnung von Ergebnissen verwendeten Daten auf einem konstant hohen Niveau
verbleibt.

!Eine detaillierte Beschreibung beider Ansitze kann bei Valliant, Dever und Kreuter (2018) gefunden werden.



3.1.2 Incentivierung von Teilnehmern

Nahezu samtliche Online Non-Probability-Panels sind gezwungen, potentiellen Nutzern eine Form
von finanziellem Anreiz (Geld, Gutscheine, Spenden, etc.) anzubieten, um sie zur Beantwortung
von Fragen zu motivieren. Stammt ein signifikanter Teil der Antworten im Panel von Personen,
welche ausschlieflich aus monetédrem Eigeninteresse an der Umfrage teilnehmen, sog. “Professio-
nelle Befragte” (Hillygus, Jackson und Young, 2014), konnte dies negative Auswirkungen auf die
Datenqualitdt haben, da professionelle Befragte unter Umsténden primér an einer Maximierung
ihrer finanziellen Belohnung und nicht an sorgfiltigen und korrekten Antworten interessiert sind.
Dies kann sich unter anderem in bewussten Falschantworten zur Vergroferung der Menge von zu
beantwortenden Umfragen dufern (Guin, Mechling und Baker, 2006).

Ein wesentliches Alleinstellungsmerkmal des bei Civey genutzten Vorgehens ist der komplette Ver-
zicht auf derartige Mafnahmen, sodass eine Verzerrung durch professionelle Befragte ausgeschlos-
sen werden kann. Der Anreiz zur Umfrageteilnahme bei Civey entsteht hingegen durch die exklusive
Sicht auf die gewichteten Umfrageergebnisse.

3.1.3 Verhinderung von Manipulation

Zur Verhinderung von Manipulation greifen wir auf ein breites Spektrum von dem Stand der For-
schung entsprechenden Methoden zuriick, wie sie zum Beispiel von Teitcher u. a. (2015) beschrieben
werden. In den Berechnungen werden ausschliefslich verifizierte Teilnehmende beriicksichtigt. Diese
Verifizierung umfasst eine niedrigschwellige Registrierung, bei der Befragte grundlegende Sozio-
demographika und ein Einverstdndnis zur Datenverarbeitung abgeben. Weitere Abstimmungen
ordnet Civey iiber E-Mail-Adressen, Authentifizierungs-Token und Cookies den entsprechenden
Befragten zu. Dariiber hinaus priifen wir im Rahmen einer fortlaufenden Verifizierung, ob der ein-
zelne Nutzer eine echte Person ist, ausreichend Daten fiir eine spitere Gewichtung vorliegen und mit
welcher Wahrscheinlichkeit seine Angaben der Wahrheit entsprechen. Hierfiir werden technische,
statistische und inhaltliche Plausibilitdtschecks genutzt, darunter Kriterien wie Mausbewegungen
des Nutzers, das Klickverhalten und Geschwindigkeit der Teilnahme sowie die inhaltliche Plausibi-
litdt beziehungsweise Widerspriiche in gegebenen Antworten. Mehrfache Antworten eines Nutzers
auf die gleiche Frage sind innerhalb eines fragespezifischen Zeitraums nicht moéglich. Eine gezielte
Manipulation der Ergebnisse ist somit ausgeschlossen.

3.2 Berechnung von Anteilen
3.2.1 Quota-Sampling

Aus allen innerhalb eines frageabhéngigen Zeitfensters abgegebenen Antworten wird eine quotier-
te Stichprobe von einer vorher festgelegten Grofe (iiblicherweise 5000 Befragte) gezogen. Dabei
muss die Verteilung der Stichprobe im Hinblick auf bestimmte demographische Variablen wie Al-
ter, Geschlecht? und Wahlverhalten der (z.B. aus administrativen Daten) bekannten Verteilung
innerhalb der Grundgesamtheit entsprechen. Da durch den inhaltlichen Kontext der Einbindung
unserer Umfragen ins journalistische Angebot unserer Medienpartner Framing-Effekte (Stalans,
2012) nicht ausgeschlossen werden koénnen, wird die Antwort eines Nutzers fiir die weitere Analyse
nur dann verwendet, wenn ihm diese durch den Civey-Algorithmus randomisiert ausgespielt wurde.

2Civey ist sich bewusst, dass eine bindre Abfrage des Geschlechts der Komplexitat der Debatten nicht mehr
gerecht wird. Dieser Wandel wird innerhalb der Wissenschaft und in der Markt- und Meinungsforschungsbranche in-
tensiv diskutiert (Graf, 2019; L. Kennedy u. a., 2022). Die im ersten Moment einfach wirkende, erweiterte Geschlech-
terauswahl bei der Registrierung fiithrt jedoch zu einer Reihe von tiefgreifenden Herausforderungen. Fiir statistische
Quotierungen und Gewichtungsprozesse sind in der Markt- und Meinungsforschung unter anderem Daten zu Alters-
und Geschlechtsverteilungen des statistischen Bundesamts notwendig. Beim Geschlecht wird aktuell die Kategorie
“divers” nur fiir Personen gefiihrt, die im Geburtenregister iiber den Eintrag “divers” verfiigen. Die offiziellen Rand-
verteilungen des statistischen Bundesamtes schliisseln die Geschlechter allerdings nur binidr auf. Eine Erweiterung
der Geschlechtsabfrage wiirde somit dazu fiithren, dass unsere demographischen Teilnehmer-informationen nicht lan-
ger zu den offiziellen Daten in Bezug zu setzen waren. Eine Gewichtung nach Geschlecht wére somit unméglich, was
wiederum die Qualitat unserer Ergebnisse gefahrdet. Nach umfassender Evaluation sind wir daher zu dem Ergebnis
gekommen, dass wir den Personen, die {iber einen “divers”™-Eintrag im Geburtenregister verfiigen, eine Anpassung
unter “Ihr Konto” ermdglichen. Eine gesonderte Ausweisung der Ergebnisse ist jedoch noch nicht moglich. Mit der
Weiterentwicklung des Fachdiskurses und der amtlichen Datenlage wird Civey die Einfiihrung weiterer Geschlechts-
kategorien erneut priifen. Lander wie Kanada erheben bereits das soziale Geschlecht differenziert im Zensus. Eine
solche juristische und statistische Weiterentwicklung in Deutschland muss jedoch abgewartet werden.



Die Information iiber die erste beantwortete Frage eines Nutzers innerhalb einer zusammenhén-
genden Sitzung wird somit iiblicherweise nicht verwendet.?

Dieser Prozess hat nur wenig Gemeinsamkeiten mit der klassischen quotierten Stichprobe der ana-
logen Welt, in welcher ein Interviewer nach eigenem Ermessen entscheidet, ob eine Person befragt
werden soll oder nicht. Einige gut gew#hlte Quoten kénnen so online bereits eine signifikante Ver-
zerrung des Ergebnisses verhindern und vermeiden exzessive Gewichtung im weiteren Verlauf der
Berechnungen. (Rivers, 2007)

3.2.2 Raking

Etwaige nach dem Quota-Sampling noch verbleibende Abweichungen zwischen Stichprobe und
Grundgesamtheit im Hinblick auf bekannte Variablen (z.B. Alter, Geschlecht, Wahlverhalten, Par-
teineigung und geographische Verteilung) werden durch eine Raking-basierte Gewichtung beseitigt.
Diese urspriinglich von Deming und Stephan (1940) eingefithrte Methode wird klassischerweise im
Kontext des Probability Samplings zur Korrektur von Verzerrungen durch niedrige Ausschopfungs-
quoten genutzt. Sie kalibriert die Gewichtung der Beobachtungen in einer Stichprobe so, dass sie
mit den Randverteilungen einer oder mehrerer Variablen iibereinstimmt, welche zum Beispiel aus
der amtlichen Statistik bekannt sind. In der Stichprobe unterreprasentierte Gruppen erhalten so-
mit ein hoheres Gewicht, iiberrepréisentierte ein niedrigeres.

Der Non-Probability-Terminologie von Valliant, Dever und Kreuter (2018) folgend kann das Ra-
king als eine Art implizites Superpopulationsmodell betrachtet werden. Superpopulationsmodelle
zeichnen sich generell dadurch aus, dass der Zusammenhang zwischen dem Antwortverhalten und
einer Reihe von iiber die Befragten vorliegenden Informationen explizit (zum Beispiel mit Hilfe
einer linearen Regression, wie beim sog. GREG-Schétzer, Sdrndal, Swensson und Wretman (1992))
modelliert wird, um Vorhersagen fiir jedes Individuum (oder Totalwerte) in der Grundgesamtheit
vorherzusagen (Elliott und Valliant, 2017). Obwohl vergleichsweise simpel und robust, liefert Ra-
king Ergebnisse, die vergleichbar mit jenen deutlich komplexerer Superpopulationsmodelle sind
(Valliant, 2019). Ein detaillierter Uberblick iiber den Zusammenhang von Superpopulationsmodel-
len, ihren Annahmen und Raking ist im technischen Anhang zu finden.

Die so erzeugten Gewichte kénnen allerdings eine erhebliche Variation aufweisen: Manche Beobach-
tungen in stark unterreprasentierten Gruppen verfiigen unter diesen Umsténden iiber einen deutlich
groferen Einfluss auf das Ergebnis als der durchschnittliche Befragte, was die Unsicherheit der Er-
gebnisse erhoht. Zu diesem Zweck wird auf das Verfahren des Weight-Trimmings zuriickgegriffen,
welches einen Maximal- und einen Minimalwert fiir die kalibrierten Gewichte festsetzt?.

3.2.3 Unsicherheitsmafs des Ergebnisses

Die Verwendung nicht-probabilistischer Stichproben erfordert spezielle Verfahren zur Bestimmung
von Unsicherheitsmafen. Deshalb orientieren wir uns an den von der AAPOR aufgestellten Richt-
linien zur Angabe von Unsicherheitsmafsen fiir Non-Probability-Surveys (AAPOR, 2015) und be-
rechnen die Unsicherheit unserer Ergebnisse mit Hilfe eines bayesianischen 95%-Kredibilitatsinter-
valls basierend auf einem Beta-Binomial-Modell unter Verwendung einer nicht-informativen Bayes-
Laplace Prior-Verteilung (Tuyl, Gerlach und Mengersen, 2008). Als deren Parameter wird jeweils
die Halfte der Stichprobengrofse gesetzt, wodurch wir eine konservative Schétzung des Fehlers er-
halten.

Um dariiber hinaus dem Einfluss der Erhebungsmethode und Gewichtung auf die Unsicherheit der
endgiiltigen Ergebnisse Rechnung zu tragen, wird eine Pseudo-Design-Effekt-Korrektur nach Kish,
1992 angewendet. Hierbei wird der Fehler um einen Faktor angepasst, der proportional zum Ver-
héltnis der Varianz eines ungewichteten und mit unserem Verfahren berechneten Ergebnis ist. Diese

3Die einzige Ausnahme hierzu ist die kurze Phase in den ersten Stunden direkt nach der Verdffentlichung einer
Umfrage, welche in einen populdren Artikel eingebunden ist. In dieser Situation kann es theoretisch passieren,
dass eine grofse Mehrheit aller Antworten nicht zuféllig ausgespielt worden ist. Um dem Nutzer in dieser Situation
trotzdem eine Auswertung der Ergebnisse zu préasentieren, werden unter Umsténden ebenfalls Daten genutzt, die aus
ersten Fragen stammen. In diesem Fall wird die Unsicherheit in den Ergebnissen durch eine konservative Korrektur
des statistischen Fehlers widergespiegelt.

4Verschiedene Methoden des Weight-Trimmings existieren, ohne dass sich ein dominanter Ansatz etabliert htte,
einige werden z.B. von Potter (1990) beschrieben. Wir orientieren uns an der unter anderem vom Sozio-Okonomischen
Panel verwendeten Obergrenze vom 10-fachen Wert des Median-Gewichts und ergédnzen diese um eine Untergrenze
in Hohe des 0.1-fachen. Die getrimmten Werte werden auf alle anderen Gewichte iterativ umverteilt, sodass die
Summe konstant bleibt.



Methode folgt der gingigen Praxis in der Markt- und Meinungsforschung® und hat sich in internen
Tests bewahrt. Die so generierte Mafszahl liegt nahe an mit Hilfe komplexerer Verfahren generierter
Schétzungen des statistischen Fehlers, insbesondere dem Generalized-Raking-Varianzschétzer.

Unter den Annahmen des Non-Probability Ansatzes, welche im technischen Anhang genauer
beschrieben werden, kénnen die Ergebnisse demnach so verstanden werden, dass der wahre Wert
mit 95-prozentiger Wahrscheinlichkeit innerhalb des angegebenen Intervalls liegt. Ein Ergebnis von
20% fiir eine Antwortkategorie mit einer Unsicherheit von 2,5% ist damit so zu interpretieren, dass
der wahre Wert mit 95-prozentiger Wahrscheinlichkeit zwischen 17,5% und 22,5% liegt.

3.2.4 Kleinrdumige Schitzung

Neben der Bestimmung von Bevilkerungsanteilen und ihrer Aufschliisselung nach demographischen
Subgruppen berechnet Civey auf Anfrage kleinrdumige geographische Schétzungen fiir Bundeslan-
der, Regierungsbezirke und Landkreise. Haufig liegen jedoch nicht genug Beobachtungen vor, um
verléssliche Ergebnisse mit Hilfe der oben beschriebenen Kombination aus Quota-Sampling und Ra-
king fiir jeden Regierungsbezirk oder gar jeden der 401 deutschen Landkreise und kreisfreie Stidte
zu erhalten. Derartige Probleme werden in der Survey-Statistik unter dem Schlagwort Small Area
Estimation® erforscht, eine Disziplin, welche sich seit Jahrzehnten konstant weiterentwickelt (Pfef-
fermann, 2013). Die Losungen der Small Area Estimation bauen dabei meist auf der effizienten
Nutzung aller verfiigharen Daten durch partial Pooling” und der Verwendung von Hilfsinforma-
tionen (Arbeitslosigkeit, Kaufkraft, etc.) auf, die fiir jedes der Gebiete, fiir die eine Vorhersage
erfolgen soll, vorliegen.

Insbesondere im Kontext von Non-Probability-Stichproben hat sich der von Park, Gelman und Baf-
umi (2004) entwickelte Mehrebenen-Regression und Poststratifizierungs-Ansatz (MRP) als beliebte
Methode der Small Area Estimation erwiesen (Wang u. a., 2015; Shirley, York und Gelman, 2014;
Hoover und Dehghani, 2018), welche den spezifischen Anforderungen von Civey entsprechend in
einer modifizierten Version adaptiert wurde. Zentrale Veranderungen betreffen dabei die automa-
tische Auswahl der im Modell verwendeten Kovariaten mit Hilfe von L1-Regularisierung (LASSO)
nach Vincent und Hansen (2014) und die Verwendung einer Approximation des rechenintensiven
vollstdndig bayesianischen multinomialen gemischten logistischen Regressionsmodells durch meh-
rere bindre gemischte logistische Regressionen. Weiterhin wird eine synthetische Poststratifizierung
(Leemann und Wasserfallen, 2017) basierend auf mehreren partiellen gemeinsamen Verteilungen,
fiir welche amtliche Daten existieren, durchgefiihrt, sofern keine vollsténdige Poststratifizierung
moglich ist. Die Details dieser Methode sind im technischen Anhang nachzuvollziehen.

3.2.5 Unsicherheitsmafs fiir kleinrdumige Schitzungen

Die Verfahren zur Berechnung der statistsichen Fehlers fiir Ergebnisse auf Landes- und Landkrei-
sebene sind auf die jeweilige Berechnungsmethode abgestimmt. Das Unsicherheitsmaf fiir die mit
MRP berechneten Ergebnisse basieren auf einem in der Forschung etablierten Simulationsansatz
(Gelman und Hill, 2007, Kapitel 7). Das Ziel dieser Methode ist es, die Unsicherheit des Gesamt-
modells durch wiederholtes Simulieren der einzelnen Parameter und Neuberechnen des Modells zu
bestimmen. Die Verteilung die sich aus diesem Simulationsprozess ergibt, wird zur Bestimmung des
statistischen Fehlers herangezogen. Diese Methode erlaubt eine Schitzung der Unsicherheit, fiir die
wenige Annahmen jenseits der Normalitédt der Parameterverteilungen nétig sind. In einigen Féllen
wird das Fay-Herriot Verfahren anstelle von MRP verwendet, um unsere Schétzungen besser auf
die verfiighare Datengrundlage anzupassen. Hier wird der statistische Fehler ausgehend von den
Varianzen des direkten Schétzers sowie den Ergebnissen des Modells analytisch bestimmt. Details
zum verwendeten Verfahren finden sich unter Anderem bei Prasad und Rao (1990) und Rao und
Molina (2015, Kapitel 5).

3.2.6 Rundungen

Ein Teil unserer Umfragen wird gerundet angezeigt. Fiir das Runden unserer Ergebnisse verwen-
den wir die Quotientenmethode mit Restausgleich nach groften Bruchteilen (auch: Hare-Niemeyer-
Verfahren). Im Unterschied zum kaufménnischen Runden handelt es sich um ein summenerhalten-

5Vgl. zum Beispiel die Nutzung bei Pew Research (Smith, 2010) und YouGov (2015)
6Siehe das Standardwerk von Rao und Molina (2015) fiir einen umfassenden Uberblick
"Siehe die Einfiihrung von Gelman und Hill (2006) fiir eine genauere Definition.



des Verfahren (d.h., die Summe der gerundeten Werte ist gleich der Summe der ungerundeten
Werte). Weiter ist die Rundungsgrenze nicht fest bei 0.5 definiert, sondern steht in Abhéngigkeit
der Verteilung der Bruchteile. Das Rundungsverfahren besteht aus zwei Schritten. Im ersten Schritt
wird jedes Anteil zur néchsten ganzen Zahl abgerundet. Anschliefend wird die entstandene Diffe-
renz der Summe der herabgerundeten Werte zur Ausgangssumme gebildet und im zweiten Schritt
auf die gerundeten Werte verteilt, absteigend geordnet nach Bruchteilen.

4 Fazit

Die Markt- und Meinungsforschung ist geprégt von einer weitreichenden Methodendebatte: Der
klassische, erprobte und statistisch seit Jahrzehnten umfassend erforschte Ansatz des Probability-
Samplings ist in Zeiten dramatisch fallender Ausschépfungsquoten unter 6konomischen Rechtfer-
tigungsdruck geraten. Online Non-Probability-Sampling verspricht vor diesem Hintergrund eine
den praktischen Erfordernissen der Meinungsforschung hiufig besser entsprechende Alternative.
In den vergangenen Jahren wurden wesentliche Schritte zur statistischen Fundierung des Ansat-
zes unternommen. Die von Civey genutzte Methodik baut auf diesem theoretischen Fundament
auf und liefert mit Hilfe einer Kombination aus Quota-Sampling und Raking-basierter Superpo-
pulationsmodellierung unter klar definierbaren Annahmen (insbesondere der Unabhéngigkeit von
Antwortverhalten und Selektion ins Panel unter Berticksichtigung der Gewichtungsvariablen) va-
lide Ergebnisse. Diese werden durch kleinrdumige Schitzungen auf Basis einer adaptierten Form
von Multilevel-Regression und Poststratifizierung ergénzt.

5 Technischer Anhang

5.1 Superpopulationsmodellierung

Im Folgenden geben wir einen Uberblick iiber die grundsétzlichen Annahmen der Superpopulati-
onsmodellierung. In der Praxis greifen wir wie bereits angedeutet mit dem sog. Raking auf eine
Methode zuriick, die klassischerweise im Kontext der Kalibration eingeordnet wird. In einem Non-
Probability-Kontext lassen sich die Annahmen dieses Ansatzes jedoch schliissiger iiber Superpo-
pulationsmodelle motivieren.

Im Rahmen des Superpopulationsansatzes® unterstellen wir einen Zusammenhang zwischen der
interessierenden Variable yi,k = 1, ..., K und einer Reihe von L Kovariaten z; = xg1, ..., x5 auf
Basis von Parametern ©:

E(Y) = f(X;0) (1)

Hierbei ist Y der 1 x K-Vektor der abhéngigen Variable und X die K x L-Matrix der Kovariaten.
Im Kontext einer begrenzten Grundgesamtheit U interessieren wir uns fiir alle K € U. U konnte
in diesem Sinne z.B. die Wahlbevilkerung Deutschlands und K die Anzahl der Personen sein,
die dieser Grundgesamtheit zugehorig sind. Ein Teil dieser Grundgesamtheit bildet die Stichprobe
s C U (wobei s Us = U), fir welche yj,x; als bekannt gelten konnen. xj kann fiir alle k € §
vorliegen, meist ist jedoch nur eine Reihe von Totalwerten t,,, (z.B. die Anzahl von Ménnern und
Frauen) als aggregierte Information aus externen Quellen bekannt.

5.1.1 Annahmen

Sei vs = 71, ...vx der Vektor bindrer Indikatorvariablen, die die Zugehorigkeit zu s angeben. Die
gemeinsame Dichte von v; gegeben X, Y auf Basis von Parametern ® ist f(vs|X,Y;®). Das
gemeinsame Modell fiir Y, vy, ist somit:

fY 7 X50,@) = fF(Y[X;0)f(7:]Y, X; @) (2)

Unser Interesse gilt Riickschliissen iiber Y in der Grundgesamtheit U, welche sich aus den
Beobachtungen in der Stichprobe Y, und allen weiteren Beobachtungen Yz zusammensetzt. Hierfiir
sind Préadiktionen fiir die Y notwendig. Dies setzt voraus, dass unser Modell E(Y;) = f(X,; ©) als

8Sofern nicht anders angegeben, orientieren sich die folgenden Ausfiihrungen an Valliant, Dever und Kreuter
(2018).



Modell eine unverzerrte Vorhersage Y zuliisst. Hierfiir muss YV bedingt auf X unabhéngig von -,
sein:

fislY, X5 @) = f(7s|X; @) 3)
Dies erlaubt es, den Selektionsmechanismus f(7y,|Y, X; ®) im weiteren Verlauf im Sinne der
Selection at Random-Annahme zu ignorieren (Rubin, 1976).

5.1.2 Generalisierte Regression

Ist eine Verzerrung des Ergebnisses durch den Selektionsprozess ausgeschlossen, kann z.B. mit
Hilfe eines Regressionsmodells Y durch X vorhergesagt werden. Ausgehend von einem linearen
und identischen Zusammenhang zwischen x und y fiir alle k € s,k € § ist © = 3, sodass

E(yk) = 8. (4)
Setzen wir X, als Matrix aller xy,k € s, so lidsst sich 8 mit dem klassischen OLS-Schétzer
bestimmen:

B = (X;Xs)_lX;yS- (5)

Das geschétzte Total von vy, fy ergibt sich somit als

fyZZyk+Zg)k=Zyk+(tw—txs)'B (6)
kEs kes kes

Aus diesem Totalwert konnen ohne weiteres Anteile oder Durchschnitte ermittelt werden.
t, lasst sich zudem als gewichtete Summe der beobachteten y;, ausdriicken:

ty = wiy (7)

kes
Aus Gleichung (5) und (6) folgt, dass die wy, sich als unabhéingig von y darstellen lassen:

w =1+ (tz, — tzs)/(Xng)_lxk (8)

Diese Ergebnisse entsprechen dem Generalisierten Regressionsschitzer (GREG) im Kontext des
Probability-Samplings unter Annahme einer einfachen Zufallsstichprobe, also in Abwesenheit von
Design-Effekten.

5.1.3 Raking

Die Gewichtung anhand univariater Haufigkeiten kategorialer Variablen (Raking) kann als Spe-
zialfall dieses GREG-Modells interpretiert werden, wie Sérndal, Swensson und Wretman (1992)
erlautert. Betrachten wir hierzu o0.B.d.A. die Situation, in der die Randverteilungen Ny ., N, ;
zweier Hilfsvariablen, x1, o mit den Kategorien g = 1,...,G bzw. j = 1,...J, jedoch nicht die
gemeinsame Verteilung N, ;, bekannt sind. Der Kovariatenvektor x fiir eine Beobachtung £ ent-
spricht dann einer Reihe von G + J Indikatorvariablen &, welche die Zugehérigkeit von k zu einer
Kategorie j bzw. g mit dem Wert 1 markieren und ansonsten fiir die restlichen G + J — 2 § gleich
0 sind:

T = (51,*a-~-35G',*75*,135*,J) (9)
Das Total von xj, entspricht somit der Haufigkeitsverteilung von x; und zs:
> k= (N1 s No, Nuty ooy Nay) (10)
keU

Die Gewichte konnen dann entsprechend Gleichung (8) berechnet werden und sind sehr eng
verbunden mit dem von Deming und Stephan (1940) vorgeschlagenen iterativen Raking-Verfah-
ren?, auf welches Civey zuriickgreift. Insofern lassen sich die zuvor genannten Grundannahmen
des Superpopulationsansatzes auf das Sample von Civey und die genutzte Methodik iibertragen,
sodass von einem impliziten Superpopulationsmodell gesprochen werden kann.

9Hierfiir muss die Invertibilitit von X’ X sichergestellt werden, vgl. Sirndal, Swensson und Wretman (1992, S.
282)



5.2 Korrigiertes Kredibilitdtsintervall

Wir sind primér an der Schétzung von Anteilen interessiert. Deren Varianz wird iiber ein baye-
sianisches Beta-Binomial-Modell bestimmt und dient zur Quantifizierung der Unsicherheit unserer
Ergebnisse. Als Statistischen Fehler (MoFE) fiir eine Stichprobe der Grofie n nutzen wir deshalb
das 95%-Kredibilitatsintervall, welches sich aus der Differenz Qpeta(a,8)9.9rs — Qbeta(a,f)o.050 dem
0.975- und 0.025-Quantil der Beta-Verteilung mit folgender Dichte ergibt:

1
B(a, B)

Hierbei entsprechen a = 3 = 1+ % (die 1 ergibt sich aus der Laplace-Bayes-Prior-Verteilung
(Tuyl, Gerlach und Mengersen, 2008) des Beta-Binomial-Modells) und bewusst nicht der Anzahl
der Befragten, die eine entsprechende Antwortoption gewahlt bzw. nicht gewéhlt haben: Denn mit
a = f =1+ 5 erreicht das Kredibilitdtsintervall seine maximale Breite und ist damit moglichst
konservativ.
Die Verwendung der Gewichte wy, fithrt in vielen Fillen zu einer erhfhten Variabilitit der Ergeb-
nisse. Kish (1992) schldgt zur Quantifizierung dieses Phinomens den sogenannten Design-Effekt
vor. Dieser misst die durch Gewichtung bedingte Erh6hung der Variabilitdt des Schétzers in der
Abweichung von einer perfekten, ungewichteten Zufallsstichprobe. Wir berechnen ihn approximativ
als

flz,a,B) = P - :10)6_1 (11)

(=1 Y es wi)?
und vergrofern das Kredibilitéatsintervall entsprechend, sodass der statistische Fehler fiir eine
Stichprobe mit Gewichten wy, sich wie folgt ergibt:

deffuw = (12)

MOE = (Qbeta(a,ﬁ)o,gmr, - Qbeta(o{,ﬁ)g_ogs) * V deff’w (13)

5.3 Multilevel-Regression und Poststratifizierung

Multilevel-Regression und Poststratifizierung ist ein modellbasiertes Verfahren zur Generierung
von verlésslichen Ergebnissen fiir Gebiete mit einer geringen Zahl an Befragten, welches sich in
den vergangenen Jahren zunehmender Beliebtheit erfreut. Es kann im weiteren Sinne ebenfalls als
Auspriagung des Superpopulations-Ansatzes verstanden werden.

Wir sind hierbei interessiert an kleinrdumigen Schétzungen der Anteile p.; fiir eine Variable y
(z.B. der Zustimmung zu einer bestimmten politischen Mafnahme) mit den Ausprigungen i =
1,...,I fiir eine Reihe von geographischen Regionen ¢ = 1,...,C (z.B. Landkreisen) und verfiigen
iber eine Auswahl von Hilfsinformationen z. (Wirtschaftsleistung, Kriminalitdt, etc.) tiber diese.
Ebenfalls sind individuelle Auspragungen der Analysevariable y; (Zustimmung einzelner Befragter
zur Politik), sowie fiir M kategoriale Variablen im 1 x M-Vektor xj, (Altersgruppe, Geschlecht, etc.
, sowie die Zugehorigkeit zu einem c¢) iiber eine Stichprobe s fiir alle k € s bekannt, die sich iiber
die c verteilen, sodass jedem k ein Vektor z, zugeordnet werden kann.

5.3.1 Multilevel-Regression

Wir beginnen mit der Schitzung der Wahrscheinlichkeiten eine gewisse Antwort P(y, =4) in Ab-
hiingigkeit der individuellen Kovariaten zj zu wihlen. Uber T — 1 generalisierte gemischte Regres-
sionsmodelle!® (Multilevel-Regression) lisst sich die Wahrscheinlichkeit der Wahl aller Kategorien
1 bedingt auf die Kovariaten xj, effizient bestimmen.

Pri = P(yr = 1) = h(z:b + zpu) (14)
Hierbei ist h(*) die Umkehrfunktion des Logit-Links g(x):

9(+) = log(1——) (15)
o)
h(x) = Tre® (16)

10Eine ausgezeichnete Einfiihrung findet sich bei Searle, Casella und McCulloch (2009).



Wihrend die Effekte b der Hilfsvariablen z als separate Parameter modelliert werden, wird fiir
u eine multivariate Normalverteilung mit Kovarianzmatrix G angenommen, sodass die Effekte der
individuellen Kovariaten x; als Zufallsvariablen, sogenannte Random Effects, modelliert werden
konnen.

u~N(0,G) (17)

Dieses Modell kann mit bestehender Software geschétzt werden, um py; fiir alle ¢ gegeben zy, 2.
zu erhalten.

5.3.2 Poststratifizierung

Wir kénnen nun fiir jede beliebige Kombination von z-Werten in jeder Region ¢ eine Wahrschein-
lichkeit p; bestimmen, eine Antwort ¢ zu wahlen. Sei nun aus externen Quellen wie dem (Mikro-
)Zensus die Hiufigkeit dieser Kombinationen aller z fiir alle C' Regionen bekannt!!. Dies ergibt
Hﬁf:l lm = J Zellen als Produkt der [ moglichen Ausprigungen jedes x, fiir welche die Haufigkei-
ten N;,j =1,...,J gegeben sind.

Bestimmen wir nun fiir jedes j p;; und multiplizieren dies mit IV;, so erhalten wir die absolute
Zahl von Personen k mit der entsprechenden Kombination von z in ¢, fiir die y; = ¢ gilt. Dieser
Wert kann auf Ebene der Regionen aggregiert werden, um die interessierenden Anteile p;. fiir eine
bestimmte Region ¢ zu erhalten:

> jecPiiN;
Z]Ec Nj

Die Anzahl der Poststratifizierungszellen H%:l Iy, = J wichst in Abhéngigkeit von M und [,
multiplikativ und kann bereits bei einer niedrigen zweistelligen Zahl von Prédiktorvariablen die
Grenzen der verfiigbaren Rechenleistung iiberschreiten. Zu diesem Zweck kann eine vorgeschaltete
Variablenselektion verwendet werden, um M und [, zu verkleinern und nur jene x in der weiteren
Berechnung zu verwenden, die einen signifikanten Zusammenhang zu y besitzen. Hierfiir wird im
Rahmen der bei Civey verwendeten Methode auf ein multinomiales logistisches Regressionsmodell
mit Sparse Group-LASSO-Penalty (Vincent und Hansen, 2014) zuriickgegriffen, woduch sowohl
nicht mit y assoziierte Auspriagungen [, einzelner z als auch gesamte x entfernt werden kénnen.
Somit verkleinert sich M zu M* mit [*,,, Ausprigungen, sodass Hf‘f:zl I*mx = J* deutlich kleiner
als J ohne signifikante Qualitdtseinbufsen ist.

11H3ufig ist diese Datenbasis nicht gegeben. Stattdessen sind ausschlielich partielle gemeinsame Verteilungen der
z bekannt. Diese konnen mit geringen Verlusten von Genauigkeit unter Annahme partieller Unabhéngigkeit zu einer
synthetischen Poststratifzierungsverteilung (Leemann und Wasserfallen, 2017) zusammengefiigt werden.
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