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1. Einleitung 

In dieser Bachelorarbeit beschäftige ich mich mit ethnischer Diskriminierung im Zugang zu 

Bundestagsabgeordneten der Bundesrepublik Deutschland im Jahr 2018. Dazu wird ein 

Feldexperiment durchgeführt und der Effekt von zwei Treatmentvariablen gemessen1. 

„Alle Menschen sind vor dem Gesetz gleich“ („Deutscher Bundestag - I. Die Grundrechte“, 1949, S. Art. 

3 Abs. 1 GG). Mit diesem Artikel des Grundgesetzes der Bundesrepublik Deutschland wird nicht nur 

juristisch, sondern auch politisch die Gleichheit der Menschen festgeschrieben. Entsprechend folgt: 

„Niemand darf wegen seines Geschlechtes, seiner Abstammung, seiner Rasse, seiner Sprache, seiner 

Heimat und Herkunft, seines Glaubens, seiner religiösen oder politischen Anschauungen benachteiligt 

oder bevorzugt werden. […]“ (Art. 3 Abs. 3 GG). Doch ist dies nur eine Verfassungsfiktion, oder 

realisiert sich dieser hehre Anspruch im politischen Alltag? Dies ist die übergeordnete Frage, die ich in 

dieser Arbeit verfolge. Aufgrund des Umfangs einer solchen Frage lässt sich in einer Bachelorarbeit 

kein allgemeines Urteil über diese Fragestellung sprechen. Stattdessen ist es nötig, sich auf einzelne 

Aspekte von Diskriminierung in Nischen des politischen Systems zu konzentrieren. Da das Grundgesetz 

einen umfassenden Anspruch formuliert, keinerlei Diskriminierung als legitim zulassen zu können, 

kann schon der Nachweis einer solchen in einzelnen Bereichen Grund zur Besorgnis darstellen. Die 

Forschungsfrage lautet deshalb: Findet sich in der Zugänglichkeit der Abgeordneten im Deutschen 

Bundestag für Bürger ein systematischer Diskriminierungseffekt, der zum Nachteil von Deutschen mit 

Migrationshintergrund gereicht, und wenn ja, was sind unabhängige Variablen, die die Stärke dieses 

Effektes beeinflussen? 

Inspiriert wurde ich zu dem Thema der Bachelorarbeit durch ein Projekt der Datenjournalisten des 

SPIEGEL und des Bayerischen Rundfunks, welches sich der Diskriminierung von Migranten auf dem 

Mietmarkt widmete (Köppen u. a., 2017). 

  

                                                           

1 Mein Dank gilt an dieser Stelle Prof. Dr. Achim Goerres für die Möglichkeit, diese Bachelorarbeit zu meinem 

Wunschthema zu verfassen, Jonas Elis und Florian Gerls, die diese Arbeit mit ihren Anregungen erheblich 

verbessert haben, meinen Eltern Mechthild und Arnd Kemper für ihre Unterstützung bei der Datenerhebung und -

natürlich- Viola Deppe, ohne die diese Arbeit nicht möglich gewesen wäre. 



 
4 

 

2.  Theorie 

Zunächst wird in diesem Kapitel auf den Forschungsstand zu Diskriminierung in Deutschland und 

anderen westlichen Staaten eingegangen, um dann zur Beschreibung gängiger Theorien und 

schließlich zur Ableitung testbarer Hypothesen aus diesen überzugehen. 

2.1 Forschungsstand zu Diskriminierung 

Zunächst einmal ist zu definieren, was genau Diskriminierung eigentlich meint. Im Rahmen dieser 

Arbeit werde ich mich auf die Diskriminierung ethnischer Minderheiten beschränken. Hierdurch kann 

weitestgehend an den Forschungsstrang der „racial discrimination“ angeschlossen werden. An eine 

gängige sozialwissenschaftliche Definition angelehnt (siehe etwa Blank, Dabady, & Citro, 2004, S. 4; 

Pager & Shepherd, 2008, S. 182) soll mit Diskriminierung in dieser Arbeit gemeint sein die 

1. Ungleichbehandlung auf der Grundlage einer ethnischen Zugehörigkeit, die eine ethnische 

Gruppe benachteiligt und 

2. Behandlung auf der Grundlage unzureichend gerechtfertigter anderer Faktoren als der Ethnie, 

die eine ethnische Gruppe benachteiligt (differentielle Wirkung)  

Zweiteres meint beispielsweise Tests in Bewerbungsverfahren, die für die ausgeübte Tätigkeit nicht 

erforderliche Aspekte abfragen, in denen bestimmte ethnische Gruppen systematisch schlechter 

abschneiden und so in der Auswahl faktisch diskriminiert werden. 

Diskriminierung von Personen, die einen Migrationshintergrund haben, kann in Deutschland und 

westlichen Gesellschaften als verbreitet angesehen werden. So können Gomolla & Radtke (2009, S. 

265–294) zeigen, dass Diskriminierung bereits in der Schule beginnt und sich etwa darin äußert, dass 

„fast doppelt so viele ausländische wie deutsche Kinder eines Altersjahrganges vor ihrem Eintritt in die 

Grundschule als noch nicht „schulfähig“ gelten und/oder [..] nach ihren Eintritt in die Grundschule als 

„lernbehindert“ einer Sonderschule zugewiesen werden“ (Gomolla & Radtke, 2009, S. 145). Auch beim 

Übergang von der Grundschule auf die weiterführende Schule und im Bildungserfolg in den weiteren 

Jahren setzt sich dieses Muster fort.  

Und so geht es auch nach der Schule weiter: Es wurde beispielsweise gezeigt, dass Bewerber auf ein 

Praktikum 14% häufiger von den Unternehmen kontaktiert werden, wenn sie einen deutschen statt 

eines türkisch klingenden Namen tragen. Dieser Effekt verschwindet allerdings interessanterweise, 

wenn mehr Informationen über den Bewerber vorliegen, etwa ein Empfehlungsschreiben. Dies kann 

als Hinweis auf die Existenz statistischer Diskriminierung gewertet werden (Kaas & Manger, 2012), auf 

die gleich noch weiter eingegangen werden wird. Auch bei der Wohnungssuche haben ethnisch 

Deutsche bessere Chancen, da sie 9% häufiger eine Antwort auf eine Anfrage bezüglich einer zu 
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vermietenden Wohnung bekommen (Auspurg, Hinz, & Schmid, 2017, für die Stadt München). Für 

Anfragen an Jobcenter weisen Hemker & Rink (2017) nach, dass zwar die Antwortquoten für deutsche 

und ausländische Nachnamen annähernd identisch sind, dass aber die Qualität der Antwort für 

Anfragen mit ausländischem Nachnamen signifikant geringer ist. 

Allerdings steht zu beachten, dass die verschiedenen Minderheitengruppen in Deutschland sehr 

unterschiedliche Erfahrungen mit Diskriminierung machen. Koopmans, Veit, & Yemane (2018, S. 21–

23) zeigen, dass für manche Herkunftsgruppen die Rückmeldungen auf Bewerbungen sogar höher sind 

als für Deutsche (60%), etwa bei spanischem Namen (73%), während andere Gruppen deutlich 

benachteiligt werden (etwa solche mit albanischem Namen, 41%). Auch weisen Alizade, Dancygier, & 

Ditlmann (2018) nach, dass Personen mit kanadischem Migrationshintergrund gegenüber 

türkeistämmigen Personen bei Anfragen an Gemeinderäte bezüglich Hilfe bei der Einbürgerung 

benachteiligt werden.  

Auch wenn Migranten selbst in die politische Arena steigen, sind sie Benachteiligungen ausgesetzt: So 

konnte gezeigt werden, dass bei Wahlen in der Schweiz Kandidaten, die Namen trugen, die nicht 

schweizerisch waren, eine signifikant geringere Chance hatten, gewählt zu werden. Dieser Effekt trat 

vor allem bei Wählern auf, die Parteien der Mitte oder rechts von der Mitte präferierten (Portmann & 

Stojanović, 2018). Zu ähnlichen Ergebnissen in Deutschland kommt Street (2014), der zeigen konnte, 

dass in einem Surveyexperiment deutsche Befragte Kandidaten mit türkischem Namen weniger 

wahrscheinlich wählen würden. Auch hier zeigte sich wieder, dass ein Effekt für Wähler des linken 

Parteienspektrums nicht nachweisbar war, und lediglich die Wähler rechterer Parteien deutsche 

Kandidaten eindeutig präferierten. Bei der Analyse der Wahldaten selbst war ein solcher Effekt 

allerdings nicht mehr nachweisbar, insbesondere aufgrund der Tatsache, dass Kandidaten mit 

Migrationshintergrund vor allem für Parteien des linken Spektrums antraten.  

2.2 Diskriminierungstheorien 

Warum sollte aber ein Abgeordneter oder seine Mitarbeiter autochthone Deutsche gegenüber 

Deutschtürken bevorzugen, wenn doch beide als deutsche Staatsbürger gleiches Stimmrecht haben 

und entsprechend der potentielle Nutzen, den der Abgeordnete aus der Unterstützung des 

Anfragestellers gewinnen kann, damit identisch ist? So gibt es durchaus Ergebnisse, die ein solches 

Verhalten implizieren (Alizade u. a., 2018). Es lassen sich aber auch Erklärungen finden, warum auch 

politische Eliten diskriminierendes Verhalten zeigen könnten. In der ökonomischen Literatur zu 

Diskriminierung auf dem Miet- und Arbeitsmarkt lassen sich zwei zentrale Stränge erkennen: Der eine 

lässt sich als Taste-Based-Discrimination, der zweite als Statistical Discrimination bezeichnen. Einen 

guten Überblick über die einzelnen Theorien bieten Lang & Lehmann (2012). Neben diesen aus der 
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Ökonomie stammenden Theorien sind noch psychologische Erklärungen für Diskriminierung zu 

nennen, die allerdings nicht die theoretische Basis dieser Arbeit bilden werden (Bertrand & Duflo, 

2016, S. 4–7).  

Der Theoriestrang der Taste-Based Discrimination geht auf den Ökonomen Gary S. Becker zurück und 

bezeichnet eine Art von Diskriminierung, bei der aufgrund von intrinsischen Vorurteilen über die 

Gruppe, der ein Mensch angehört, bestimmte Entscheidungen getroffen werden, die diesen 

diskriminieren. Die klassische Anwendung hierfür ist der Arbeitsmarkt: Ein Arbeitgeber würde in 

diesem Modell über Präferenzen verfügen, die sich beispielsweise in einem negativen Bild über 

Schwarze realisieren. Wenn dieser einen Arbeitsplatz zu besetzen hat, dann handelt er so, als würde 

das Besetzen der Stelle mit einem Angehörigen der nicht präferierten Gruppe ihm nicht-monetäre, 

psychologische Kosten verursachen (Becker, 1971, S. 153). Dies kann eine Reihe von Effekten haben: 

Ist die Produktivität von der präferierten und der nicht präferierten Gruppe identisch, dann wird bei 

gleicher Bezahlung der Arbeitnehmer eingestellt, der der präferierten Gruppe angehört. Dies kann 

auch dazu führen, dass der Arbeitsmarkt in wesentlichen Teilen segregiert ist und es „weiße“ und 

„schwarze“ Firmen gibt. 

Kritik an Beckers Modell wurde unter anderem darin laut, dass die Präferenzen der Akteure nicht 

weiter erklärt werden, sondern als gegeben angenommen werden. Damit bleibt unklar, woher diese 

eigentlich stammen (Hinz & Auspurg, 2010, S. 136–137). Einen Ansatz, um die Herkunft dieser 

Präferenzen zu erklären, liefern Tajfel und Turner mit der Theorie der Sozialen Identität. Laut dieser 

Theorie streben Individuen danach, ein positives Selbstbild zu generieren und aufrechtzuerhalten 

(Tajfel, 1982, S. 11). In Gruppen von Individuen sorgt dies dafür, dass die eigene Gruppe in Vergleichen 

mit anderen Gruppen aufgewertet wird, da eine positive Bewertung immer relational zu der 

Bewertung anderer Gruppen ist (Tajfel, 1982, S. 24). So lässt sich dann auch die Formierung von 

Präferenzen erklären: So bilden auch die Mitglieder dominanter Gruppen ein positives Selbstbild aus, 

welches sich in der negativeren Bewertung anderer Gruppen niederschlägt und die Präferenz bildet. 

Von anderer Seite wurde die Theorie der Taste-Based-Discrimination aus der eigenen Disziplin heftig 

kritisiert. Der wohl wichtigste Kritiker ist Kenneth Arrow. Seine primäre Kritik lässt sich kurz 

zusammenfassen: „Becker’s model predicts the absence of the phenomenon it was designed to 

explain“ (Arrow 1972, zitiert nach Guryan & Charles, 2013, S. 419). Denn aus Beckers Theorie lässt sich 

der Schluss ziehen, dass Unternehmer, die Präferenzen für eine bestimmte Gruppe haben und 

entsprechend zu hohe Löhne für Mitarbeiter dieser Gruppe zahlen, über die Zeit hinweg einen 

Wettbewerbsnachteil haben und entsprechend verschwinden sollten. Dass dies offensichtlich nicht 

geschieht, ist eine eindeutige Schwäche der Theorie. 
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Als Antwort auf die als unbefriedigend empfundene Theorie der Taste-Based-Discrimination lässt sich 

die Theorie der Statistischen Diskriminierung bezeichnen, die von Arrow und Phelps entwickelt wurde 

(Arrow, 1973). Sie impliziert, dass nicht jede Diskriminierung aufgrund rassistischer Stereotype 

stattfindet, sondern Personen und Firmen individuell sinnvolle Heuristiken anwenden, um ihr 

Gegenüber einzuschätzen. Wenn also eine Stelle zu vergeben ist, dann kann es bei einem Mangel an 

Informationen über den Bewerber sinnvoll sein, diesen zu diskriminieren und nicht anzustellen, wenn 

dieser Bewerber Teil einer Gruppe ist, deren Produktivität geringer eingeschätzt wird. Drei Annahmen 

sind hierbei zu treffen: Zum einen muss der Unterschied der beiden Gruppen relativ leicht festzustellen 

sein, was bei ethnischen Gruppen als gegeben angesehen werden kann. Darüber hinaus muss eine 

genaue Einschätzung der Produktivität des individuellen Bewerbers mit gewissen Kosten verbunden 

sein. Und drittens muss der prospektive Arbeitgeber eine Vorstellung davon haben, wie die 

Produktivität in den zwei Gruppen verteilt ist. Wenn dies erfüllt ist, dann ergibt sich, dass selbst bei 

gleichen Fähigkeiten ein Zustand erreicht werden kann, in dem die Einschätzung der 

durchschnittlichen Produktivität der zwei Gruppen unterschiedlich ist und es für das Unternehmen 

Sinn macht, für qualifizierte Tätigkeiten nur oder präferentiell Arbeiter einer Gruppe auszuwählen 

(Arrow, 1973, S. 25–31). Dem Leser wird aufgefallen sein, dass hier Präferenzen keinerlei Rolle spielen 

und die Sprache auch noch nicht auf spezielle Gruppen gekommen ist. Das hat seinen Grund: Die 

Theorie impliziert, dass die Unternehmer eben keine unzulässige Diskriminierung vornehmen, sondern 

im Wortsinne eine für sie sinnvolle Unterscheidung treffen. Entsprechend argumentieren manche 

Ökonomen, dass diese Art von Diskriminierung erlaubt sein solle (Bertrand & Duflo, 2016, S. 3–4). 

2.3 Ableitung der Hypothesen 

Keine der beiden Theorien konnte sich bis jetzt eindeutig als besseres Erklärungsmodell für 

Diskriminierung behaupten (Bertrand & Duflo, 2016; Guryan & Charles, 2013), weshalb beide hier 

gleichwertig dargestellt wurden. Eine gezielte Überprüfung, welche der Theorien die angemessenere 

für einen bestimmten empirischen Sachverhalt ist, gestaltet sich recht schwierig und wurde in den 

letzten Jahren auch mit Feldexperimenten nur selten unternommen (Bertrand & Duflo, 2016, S. 4). 

Diese Bachelorarbeit kann nicht den Anspruch erheben, zu dieser laufenden Forschungsdebatte einen 

größeren Beitrag leisten zu können. Bei gleicher Eignung soll daher hier die Taste-Based Discrimination 

ausgewählt werden, um Diskriminierungen von ethnischen Minderheiten zu erklären. 

 Als erste Hypothese kann formuliert werden, dass die Qualität der Beantwortung der Bürgeranfragen 

für türkeistämmige Deutsche geringer sei als für autochthone. Der Theorie der Taste-Based-

Discrimination folgend wird angenommen, dass Abgeordnete und ihre Mitarbeiter eine intrinsische 

Präferenz für deutschstämmige Bürger haben. Wenn der Nutzen größer ist als die Kosten, dann wird 
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eine Antwort verfasst. Die Gleichung zur Bestimmung, ob eine Antwort verfasst wird, lautet also nach 

Becker (1971, S. 153) 

Nutzen > Kosten der Antwort*(1+Diskriminationskoeffizient) 

Wenn der Determinationskoeffizient positiv ist, wie dies bei autochthonen Abgeordneten gegenüber 

ethnischen Minderheiten zu erwarten steht, dann steigen die Kosten und eine Antwort wird 

unwahrscheinlicher. 

Die konkreten zu testenden Hypothesen werden sein: 

H1a: Der Mittelwert der Reaktionszeit in der Treatmentgruppe, die das Treatment „Bürger mit 

Migrationshintergrund“ erhält, ist größer als der Mittelwert der Reaktionszeit in der 

Treatmentgruppe „Bürger ohne Migrationshintergrund“.  

H1b: Der Mittelwert der Antwortlänge ist in der Treatmentgruppe, die das Treatment „Bürger 

mit Migrationshintergrund“ erhält, kleiner als der Mittelwert der Reaktionszeit in der 

Treatmentgruppe „Bürger ohne Migrationshintergrund“. 

H1c: Der Anteil der Anfragen, die eine Antwort erhalten, ist in der Treatmentgruppe, die das 

Treatment „Bürger mit Migrationshintergrund“ erhält, kleiner als der Anteil in der 

Treatmentgruppe „Bürger ohne Migrationshintergrund“. 

H2a: Bei einer logistischen Regression mit der abhängigen Variable „Erhalt einer Antwort“ ist 

der Effekt des Migrationshintergrundes des Anfragestellers negativ. 

H2b: Bei einer OLS-Regression mit der abhängigen Variable „Dauer bis Antwort“ ist der Effekt 

des Migrationshintergrundes des Anfragestellers positiv. 

H2c: Bei einer OLS-Regression mit der abhängigen Variable „Antwortlänge“ ist der Effekt des 

Migrationshintergrundes des Anfragestellers negativ. 

Demgegenüber sollte ein Abgeordneter, der selbst einer Minderheit angehört, nach Becker durch die 

zahlreichen Kontakte zu anderen Mitgliedern von Minderheiten (Becker, 1971, S. 155) und nach Tajfel 

durch die Konstruktion eines positiven Selbstbildes als Teil einer Minderheitengruppe (Tajfel, 1982, S. 

9–12) einen negativen Diskriminationskoeffizient besitzen. Entsprechend müsste der Effekt sogar in 

die entgegengesetzte Richtung zeigen und Migranten bevorzugt werden. In Studien für die USA konnte 

bereits nachgewiesen werden konnte, dass Abgeordnete, die einer unterrepräsentierten Gruppe 

angehören, responsiver gegenüber weiteren Mitgliedern dieser Gruppe sind (Broockman, 2013, 2014). 

Zu empirischen Ergebnissen der Vorteile solch deskriptiver Repräsentation und der Effekte auf die 

Kommunikation zwischen Bürger und Abgeordneten siehe auch Mansbridge (1999). 
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Die Abgeordneten mit Migrationshintergrund sind aber in so hohem Maße von der 

Mehrheitsbevölkerung in Deutschland, autochthonen Deutschen, abhängig, dass deren 

Diskriminierung unwahrscheinlich erscheint. Darüber hinaus bilden die Abgeordneten mit 

Migrationshintergrund keine homogene Gruppe. Zwar sind beinahe 25% von ihnen türkischer 

Abstammung, es sind aber noch zahlreiche andere Nationen vertreten (Mediendienst Integration, 

2017, S. 3). Entsprechend wird lediglich eine Reduktion der Benachteiligung von anderen Migranten 

vermutet. Die Hypothesen hierzu lauten:  

H3a: Bei einer logistischen Regression mit der abhängigen Variable „Erhalt einer Antwort“ ist 

der marginale Effekt des Migrationshintergrundes des Anfragestellers bei Vorliegen eines 

Migrationshintergrunds des Abgeordneten größer. 

H3b: Bei einer OLS-Regression mit der abhängigen Variable „Dauer bis Antwort“ ist der 

marginale Effekt des Migrationshintergrundes des Anfragestellers bei Vorliegen eines 

Migrationshintergrunds des Abgeordneten kleiner. 

H3c: Bei einer OLS-Regression mit der abhängigen Variable „Antwortlänge“ ist der marginale 

Effekt des Migrationshintergrundes des Anfragestellers bei Vorliegen eines 

Migrationshintergrunds des Abgeordneten größer. 

Das Common Ingroup Identity Model (CIIM) impliziert, dass stigmatisierte Gruppen wie Frauen und 

ethnische Minderheiten unter bestimmten Bedingungen eine gemeinsame Identität ausbilden 

können, die sie als Rekategorisierung zu einer gemeinsamen In-Group werden lässt. Durch diese sollten 

die Vorurteile übereinander abnehmen, da man jetzt gemeinsam eine Gruppe bildet und die eigene 

Gruppe aufwerten möchte (siehe auch die Ausführungen zu Tajfel weiter oben) (Gaertner, Dovidio, 

Anastasio, Bachman, & Rust, 1993). Wenn dies der Fall ist, dann sollten weibliche Abgeordnete 

Migranten weniger diskriminieren, als es männliche Abgeordnete tun, da der 

Diskriminierungskoeffizient kleiner ist. 

Demgegenüber stehen Erkenntnisse über das sogenannte „Queen-Bee“-Phänomen: Frauen, die eine 

Karriere in männerdominiertem Management gemacht haben und höhere Positionen innehaben 

(analog zu weiblichen Bundestagsabgeordneten) distanzieren sich zumindest teilweise von weiblichen 

Verhaltensmustern und anderen weniger erfolgreichen Frauen und behindern so den Erfolg anderer 

Frauen, anstelle ihn zu befördern (Derks, Van Laar, & Ellemers, 2016). Allerdings ist fraglich, inwiefern 

sich diese Beobachtung einer Benachteiligung innerhalb einer Gruppe auf eine Benachteiligung 

zwischen zwei Gruppen übertragen lässt. Einen Einblick in diese Mechanismen gibt der Review-Artikel 

von Craig & Richeson (2016), in dem aufgezeigt wird, dass Solidarität verschiedener Gruppen vor allem 

dann beobachtet werden kann, wenn die Diskriminierung dieser Gruppen auf einer 
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Identitätsdimension stattfindet, also beispielsweise beide Gruppen Rassismus ausgesetzt sind, und bei 

unterschiedlichen Dimensionen der Diskriminierung Vorurteile und abwertende Aussagen über andere 

stigmatisierte Gruppen wahrscheinlicher werden. Entsprechend muss das CIIM als geschwächt gelten. 

Dennoch wird in dieser Arbeit aus dem CIIM die Hypothese abgeleitet, dass Frauen sich gegenüber 

Migranten weniger diskriminierend verhalten, und entsprechend die Qualität der Antwort ansteigen 

sollte. 

H4a: Bei einer logistischen Regression mit der abhängigen Variable „Erhalt einer Antwort“ ist 

der marginale Effekt des Migrationshintergrundes des Anfragestellers größer, wenn das 

Geschlecht des Abgeordneten weiblich ist. 

H4b: Bei einer OLS-Regression mit der abhängigen Variable „Dauer bis Antwort“ ist der 

marginale Effekt des Migrationshintergrundes des Anfragestellers kleiner, wenn das Geschlecht 

des Abgeordneten weiblich ist. 

H4c: Bei einer OLS-Regression mit der abhängigen Variable „Antwortlänge“ ist der marginale 

Effekt des Migrationshintergrundes des Anfragestellers größer, wenn das Geschlecht des 

Abgeordneten weiblich ist. 

Darüber hinaus lassen sich aus der Theorie auch Hypothesen über den vermuteten Effekt der 

verschiedenen Kommunikationswege ableiten. Offensichtlich ist, dass der Versand der Anfrage per 

Brief ohne eine Möglichkeit, einen anderen Kontaktweg für die Antwort zu wählen, mit höheren Kosten 

verbunden ist: Statt einfach eine E-Mail zu schreiben, muss die Antwort ausgedruckt und versandt 

werden, hinzu kommen noch die Materialkosten und das Porto. Entsprechend ergibt sich, dass eine 

Antwort gegeben wird, wenn Folgendes erfüllt ist: 

Nutzen > (Kosten der Antwort + Zusatzkosten durch Brief) 

*(1+Diskriminationskoeffizient) 

Bei einem gegebenen Wert des Nutzens und der allgemeinen Kosten der Antwort wird es also erst 

einmal generell unwahrscheinlicher, eine Antwort zu erhalten. Dadurch, dass der Wert des Nutzens 

nicht ansteigt und durch die Multiplikation der Gesamtkosten mit dem Term des 

Diskriminationskoeffizienten steigt aber für Migranten noch stärker die Wahrscheinlichkeit, den 

kritischen Wert des Nutzens überschreiten, als dies für autochthone Deutsche der Fall ist. Damit lässt 

sich vermuten: 

H5a: Bei einer logistischen Regression mit der abhängigen Variable „Erhalt einer Antwort“ ist 

der marginale Effekt des Migrationshintergrundes des Anfragestellers kleiner, wenn der 

Abgeordnete die Anfrage per Brief erhielt. 
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H5b: Bei einer OLS-Regression mit der abhängigen Variable „Dauer bis Antwort“ ist der 

marginale Effekt des Migrationshintergrundes des Anfragestellers größer, wenn der 

Abgeordnete die Anfrage per Brief erhielt. 

H5c: Bei einer OLS-Regression mit der abhängigen Variable „Antwortlänge“ ist der marginale 

Effekt des Migrationshintergrundes des Anfragestellers kleiner, wenn der Abgeordnete die 

Anfrage per Brief erhielt. 

Aus der Forschung ist bekannt, dass türkeistämmige Migranten in Deutschland tendenziell eher 

Parteien des linken Spektrums zuneigen. So wählten bei der Bundestagswahl 2017 64% der 

Deutschtürken die Linke, die SPD oder die Grünen (Goerres, Spies, & Mayer, 2018, S. 6). Auch wurde 

argumentiert, dass die Parteien links der Mitte offener für Kandidaten sind, die einen 

Migrationshintergrund haben (Deiss-Helbig, 2014). Ausgehend hiervon kann vermutet werden, dass 

der erwartete Nutzen der Beantwortung der Frage für Abgeordnete, die Migration offener 

gegenüberstehen, größer ist, da die Wahrscheinlichkeit höher ist, dass Migranten schon eine 

Parteipräferenz für die Partei des Abgeordneten haben. So ergibt sich: 

H6a: Bei einer logistischen Regression mit der abhängigen Variable „Erhalt einer Antwort“ ist 

der marginale Effekt des Migrationshintergrundes des Anfragestellers größer, je offener die 

Partei des Abgeordneten für Immigration ist. 

H6b: Bei einer OLS-Regression mit der abhängigen Variable „Dauer bis Antwort“ ist der 

marginale Effekt des Migrationshintergrundes des Anfragestellers kleiner, je offener die Partei 

des Abgeordneten für Immigration ist. 

H6c: Bei einer OLS-Regression mit der abhängigen Variable „Antwortlänge“ ist der marginale 

Effekt des Migrationshintergrundes des Anfragestellers größer, je offener die Partei des 

Abgeordneten für Immigration ist. 

Die letzte Hypothese bezieht sich auf den Grad der Professionalisierung des Abgeordnetenbüros und 

dessen Interaktionseffekt mit dem Migrationshintergrund des Anfragestellers auf die Antwortqualität. 

Die Hypothese lautet, dass je professionalisierter ein Abgeordnetenbüro ist, desto geringer der Effekt 

des Migrationshintergrundes ist. Dies begründet sich darin, dass mit zunehmender 

Professionalisierung auch mehr Formalisierung und Rationalisierung in den Büros der Abgeordneten 

Einzug hält. In Studien konnte gezeigt werden, dass Organisationen wie die öffentliche Verwaltung, die 

ein hohes Maß an verregelten Karrierewegen und standardisierten Leistungsbewertungen aufweisen, 

weniger Diskriminierung hervorbringen, als dies etwa Unternehmen im privaten Sektor tun (DiPrete & 

Soule, 1986, S. 304–305; Moulton, 1990, S. 289). Analog sollte damit in den besser organisierten 

Abgeordnetenbüros die Diskriminierung von ethnischen Minderheiten geringer sein. Operationalisiert 
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wird die Professionalisierung indirekt durch die Jahre, die ein Abgeordneter Mitglied des Bundestags 

ist. 

H7a: Bei einer logistischen Regression mit der abhängigen Variable „Erhalt einer Antwort“ ist 

der marginale Effekt des Migrationshintergrundes des Anfragestellers größer, je länger ein 

Abgeordneter Mitglied des Bundestages ist. 

H7b: Bei einer OLS-Regression mit der abhängigen Variable „Dauer bis Antwort“ ist der 

marginale Effekt des Migrationshintergrundes des Anfragestellers kleiner, je länger ein 

Abgeordneter Mitglied des Bundestages ist. 

H7c: Bei einer OLS-Regression mit der abhängigen Variable „Antwortlänge“ ist der marginale 

Effekt des Migrationshintergrundes des Anfragestellers größer, je länger ein Abgeordneter 

Mitglied des Bundestages ist. 
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3 Daten und Methodik 

3.1 Das Feldexperiment 

In den letzten zwanzig Jahren entdeckte die Politikwissenschaft die experimentelle Methode für sich, 

zumindest lässt sich dieser Eindruck gewinnen, wenn man zahlreiche Einführungswerke betrachtet. 

Demgegenüber weisen (Morton & Williams, 2010, S. 3–10) darauf hin, dass es schon lange, mindestens 

seit der Behavioral Revolution, einen experimentellen Forschungsstrang in der Politikwissenschaft gibt, 

der jedoch in den letzten Jahren zunehmend an Popularität gewonnen hat. 

Diese Zunahme ist wohl auf einige Eigenschaften des Experiments zurückzuführen, die es auch für 

Politikwissenschaftler zu einem mächtigen Werkzeug macht: Mit ihm ist es anders als in 

Beobachtungsstudien möglich, einen kausalen Zusammenhang zwischen Ursache und Ergebnis 

herzustellen, da durch das Design alle weiteren Faktoren außer der Ursache als Erklärung 

ausgeschlossen werden können (Faas & Huber, 2010, S. 725–728). Darum erscheint ein solches Design 

auch zur Beantwortung der Forschungsfrage dieser Bachelorarbeit geeignet zu sein. 

Es handelt sich bei diesem Feldexperiment um ein Multigruppen-Design, da keine Gruppe kein 

Treatment erhält, sondern alle Teilnehmer mit jeweils unterschiedlichen Texten angeschrieben 

werden. Damit ist auch keine Messung vor dem Aussetzen mit dem Treatment möglich, da ja das 

Treatment erst das zu messende Verhalten hervorruft. 

Bei der gesamten Studie ist zu beachten, dass zwar immer wieder von den Eigenschaften der 

Abgeordneten die Rede ist, diese aber die Minderzahl der Anfragen selbst beantwortet haben. In der 

Mehrheit wurden die Schreiben von Mitarbeitern bearbeitet, und der Abgeordnete bekam diese nicht 

zu sehen oder nur zur Unterschrift gereicht. Dennoch wird hier davon ausgegangen, dass die 

Eigenschaften der Abgeordneten sich auf ihre Büros übertragen lassen. Dieser Schritt dürfte zulässig 

sein, da die Mitarbeiter den Abgeordneten eng zuarbeiten und darüber hinaus stark abhängig von 

„ihrem“ Abgeordneten sind (Dagger, 2009, S. 27–38). Entsprechend kann von einer Angleichung der 

Orientierungen von Abgeordneten und Mitarbeitern ausgegangen werden. 

Die Daten dieses Feldexperiments werden zur Replikation zur Verfügung gestellt. In dem Repository 

beim Open Science Framework liegt bereits der Datensatz zur Replikation, der nach Abschluss der 

Bewertung der Bachelorarbeit veröffentlicht wird (Kemper, 2018). 

Im Folgenden wird zunächst die ethische Vertretbarkeit des experimentellen Vorgehens diskutiert, um 

sodann dazu überzugehen, die interne und externe Validität des Experiments zu bewerten. 

Anschließend wird auf die Präregistrierung dieser Studie und die Gründe hierfür eingegangen. 

Schließlich wird der Text, den die Abgeordneten erhielten, vorgestellt und seine konkrete 
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Formulierung begründet, um dieses Kapitel abschließend das Vorgehen in der Randomisierung der 

Teilnehmer darzulegen. 

3.1.1 Ethik 

In diesem Abschnitt wird die ethische Vertretbarkeit der Durchführung des beschriebenen 

Experiments diskutiert. Zunächst wird generell die Vertretbarkeit des Experiments bewertet, 

woraufhin die Vertretbarkeit der Täuschung und Nichtaufklärung der Experimentteilnehmer beurteilt 

wird. Kann die Bachelorarbeit als „a slightly deceptive, but innocuous and highly informative 

experiment“ (Putnam, Leonardi, & Nanetti, 1993, S. 73) beschrieben werden, um Informationen zur 

Responsivität politischer Eliten zu erlangen? 

Riach & Rich (2004) beschäftigen sich mit der ethischen Vertretbarkeit von vergleichbaren 

Experimenten zu Diskriminierung in Arbeits- und Mietmärkten. Sie nennen vor allem vier Gründe, 

warum die Subjekte täuschende Experimente in solchen Märkten zulässig sind: Zum einen handelt es 

bei diesen um öffentliche Märkte, auf denen eine Vertraulichkeit nicht zu erwarten steht. Auch sind 

auf diesen Märkten Regulierungen in Kraft, die Diskriminierungen verbieten. Des Weiteren sind diese 

Märkte durch eine systematische Informationsasymmetrie und die sehr selektive Weitergabe von 

Informationen gekennzeichnet, weshalb ein analoges Vorgehen der Forscher nicht problematisch sei. 

Schließlich seien andere Verfahren wie Surveys nicht besonders gut geeignet, Diskriminierung zu 

messen. Alle diese Punkte lassen sich auch auf Experimente mit politischen Eliten übertragen: Die 

Abgeordneten und ihre Mitarbeiter können damit rechnen, dass ihre Kommunikation möglicherweise 

öffentlich ist. Nach Grose (2016) sollte bei solcherlei Daten nur genau beachtet werden, was 

unproblematisch veröffentlicht werden kann und welche Daten möglicherweise negative Folgen für 

die Subjekte haben können. Aus diesem Grund wird ein leicht anonymisierter Datensatz zur Replikation 

der Studie veröffentlicht, der die Abgeordneten zwar weiter identifiziert, da diese als Volksvertreter 

einer besonderen Rechenschaftspflicht gegenüber der Öffentlichkeit unterliegen, die Daten zu den 

bearbeitenden Mitarbeitern und weiteren Personen aber nicht mehr enthält. 

Zwar gibt es für Abgeordnete keine rechtliche Regulierung, wie sie mit Bürgeranfragen umzugehen 

haben, allerdings ist zumindest normativ gefordert, dass die Abgeordneten in ihrer Gesamtheit allen 

Bürgern eine gleichermaßen gute Vertretung bieten. Auch ist es in der politischen Sphäre nicht 

unüblich, Informationen vorzuenthalten, um ein Verfahren gezielt in eine bestimmte Richtung 

manipulieren zu können. Darüber hinaus können Abgeordnete auch nicht einfach nach 

Diskriminierung befragt werden, da sie erstens bereits viele Forschungsanfragen erhalten (Hans-Peter 

Bartels, 2008) und zweitens eine ehrliche Antwort nicht zu erwarten steht (bezüglich der Befragung 

sensibler Themen wie Diskriminierung siehe etwa Lensvelt-Mulders, 2008).  
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Zentrales Element der Abwägung, ob ein Experiment ethisch vertretbar ist, ist die Frage, ob insgesamt 

der erwartete Nutzen die erwarteten Schäden übersteigt (Morton & Williams, 2010, S. 455–499). Als 

allgemeine Regel für politikwissenschaftliche Feldexperimente kann betrachtet werden, dass der 

erwartete Schaden minimal ist, wenn er nicht höher ist als der, der im normalen, alltäglichen Leben zu 

erwarten ist (Morton & Williams, 2010, S. 480–483). Dies ist hier der Fall: Die Beantwortung einer 

Bürgeranfrage ist absolute Routine und durch das Design des Experiments kann kein Schluss auf 

individuelles Verhalten gezogen werden. Damit überwiegt das Argument, dass das Experiment einen 

hohen potenziellen gesellschaftlichen Nutzen bietet, auch wenn dieser nicht leicht zu quantifizieren 

und antizipieren ist. 

Das größte Problem in Bezug auf die ethische Vertretbarkeit des vorgestellten Forschungsdesigns 

besteht offensichtlich darin, dass die Teilnehmer des Experiments getäuscht werden sollen. Dies ist, 

nach den Regeln der Deutschen Gesellschaft für Psychologie, nur dann erlaubt, wenn die Täuschung 

durch einen bedeutsamen Erkenntnisgewinn gerechtfertigt ist sowie dieser realistisch nicht anders als 

durch Täuschung hätte erreicht werden können. Auch dürfen die Subjekte keinen ernsthaften 

Belastungen ausgesetzt werden und müssen spätestens nach Abschluss der Datenerhebung aufgeklärt 

werden (Berufsverband Deutscher Psychologinnen und Psychologen e.V. & Deutsche Gesellschaft für 

Psychologie e.V., 2016). Diese Regeln sind jedoch nur für Psychologen bindend, in der 

Politikwissenschaft gibt es noch keinen Standard, der als verbindlich für alle in diesem Feld 

Forschenden betrachtet werden kann (McClendon, 2012, S. 13) Dennoch bietet es sich an, diese Regeln 

zumindest als Leitplanken einer politikwissenschaftlichen Ethik zu betrachten. Daher werde ich die 

Anforderungen der Regeln der Psychologenverbände einzeln betrachten und abschließend ein 

Resümee bezüglich der ethischen Vertretbarkeit der Täuschung ziehen.  

Zunächst stellt sich die Frage, ob mit der Studie ein signifikanter Erkenntnisgewinn erreicht werden 

kann. Dies glaube ich bejahen zu können. Wie bereits oben ausgeführt ist die Abwesenheit von 

Diskriminierung ein zentrales Anliegen funktionierender Demokratien. Sollte das Experiment zeigen, 

dass der Zugang zu Parlamentariern substanziell von Merkmalen wie dem Geschlecht oder dem 

Migrationshintergrund abhängt, wäre dies ein Problem für die Legitimität des politischen Systems. In 

diesem Sinne besteht also, neben einem reinen Forschungsinteresse, auch ein großes öffentliches 

Interesse an solchen Forschungsergebnissen. 

Könnten diese nun aber auch auf anderem Wege erreicht werden als durch die Täuschung der 

Probanden? Eine Möglichkeit bestünde ja darin, die Subjekte des Experiments einige Wochen vor 

seiner Durchführung aufzuklären, dass sie Teil einer kurzen, wenig aufwendigen Studie zu 

Diskriminierung sein werden, ohne ihnen weitere Informationen zur Verfügung zu stellen. Dies gäbe 
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die Möglichkeit sich der Teilnahme zu verweigern und so den meisten ethischen Problemen aus dem 

Weg zu gehen (siehe etwa Gelman, 2010). Allerdings stünde dabei zu befürchten, dass ein Teil der 

Abgeordneten die Teilnahme ablehnen würde. Dabei ist es wahrscheinlich, dass sich gerade die 

Abgeordneten aus der Studie zurückziehen, die theoretisch am interessantesten sein könnten. Dies 

würde damit zu systematischen Verzerrungen führen. Auch wären die Abgeordneten versucht, ihr 

Verhalten anzupassen, um der sozialen Erwünschtheit eines diskriminierungsfreien Parlamentes zu 

entsprechen. In Abwägung mit dem öffentlichen Interesse an dem wahren Verhalten der 

Abgeordneten, und angesichts der Tatsache, dass diese als von den Wählern beauftragte öffentliche 

Funktionsträger in besonderer Weise damit rechnen müssen, einer Kontrolle ihrer Tätigkeit ausgesetzt 

zu sein und damit weniger verletzlich als Durchschnittspersonen sind, komme ich zu dem Schluss, dass 

ein verdecktes Verhalten hier angemessen ist. 

Schließlich stellt sich die Frage des Aufklärens über die Studienteilnahme. Hier zeigt sich eine 

Diskrepanz der Forschungsrealität zu den von der DGP geforderten Standards. So schreibt McClendon 

(2012, S. 16): „Indeed, to my knowledge, none of the field experiments that have been conducted to 

date with public official subjects have debriefed the subjects afterwards.“ Er begründet dies damit, 

dass es sich bei der Beantwortung von Bürgeranliegen um Routineaufgaben handelt, welche selbst nur 

einen minimalen Schaden anrichten, eine Aufklärung der Subjekte jedoch größeren Schaden anrichten 

würde. Dies liege daran, dass den Subjekten erst dann klar würde, dass sie getäuscht wurden und dies 

möglicherweise negative Emotionen hervorrufen könne. Allerdings ist auch McClendon nicht eindeutig 

für oder gegen die Aufklärung, sondern fordert die Schaffung eindeutiger Standards und eine 

Einzelfallabwägung. In seinem Fall wurde er schließlich vom zuständigen Internal Review Board (dem 

US-amerikanischen Pendant zu einer Ethikkommission) dazu aufgefordert, das Debriefing seiner 

Versuchssubjekte zu unterlassen (McClendon, 2012, S. 17). Eine vergleichbare Studie, die in 

Deutschland bisher durchgeführt und publiziert wurde, verzichtet gar auf Ausführungen zum 

Debriefing der Teilnehmer (Grohs, Adam, & Knill, 2016). Dies ist selbstredend kein Argument, es 

gleichzutun, zeigt aber, dass in der existierenden Literatur das Problem als weniger groß betrachtet 

wird, als es die Regeln der Psychologenverbände erscheinen lassen. 

Auch weitere Argumente sprechen eher gegen die Aufklärung als dafür: So ist es für die zuständigen 

Mitarbeiter der Abgeordneten möglicherweise besser, wenn sie keine E-Mail mit Informationen zu der 

Studie und einer Aufklärung erhalten. Schließlich haben gut 30% der Abgeordnetenbüros nicht auf die 

Anfrage reagiert. Wenn nun die Abgeordneten davon in Kenntnis gesetzt werden, dass ihre Mitarbeiter 

nicht oder nur langsam auf Bürgeranfragen reagiert haben, ist dies ein negativer Folgeeffekt der hier 

durchgeführten Studie. Daher erscheint es vertretbar, diesem Vorbild zu folgen und auf eine 

Aufklärung der Teilnehmer zu verzichten. 
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Schließlich stellt sich die Frage, ob die Belastungen für die Studienteilnehmer minimal sind, oder ob 

mit Folgeschäden gerechnet werden kann. Hier steht zu erwarten, dass es keine besonderen 

Beeinträchtigungen geben wird. So ist die Beantwortung wie bereits oben erwähnt eine 

Routineaufgabe. Hans-Peter Bartels, selbst Bundestagsabgeordneter, schreibt dazu, dass in seinem 

Büro jährlich durchschnittlich circa 400 Briefe mit Bürgeranliegen eingingen, also etwas mehr als einer 

pro Tag (Hans-Peter Bartels, 2008). Die Anfrage selbst sollte vom Abgeordneten oder einem seiner 

Mitarbeiter in wenigen Minuten zu beantworten sein. Damit wird auch der finanzielle Nachteil für die 

Teilnehmer geringgehalten, weshalb von einer Kompensation abgesehen werden kann.  

Des Weiteren wird in der durchgeführten Studie jeder Abgeordnete nur einmal angeschrieben, was 

dafür sorgt, dass eine Aussage über mögliche Ungleichbehandlung auf der Individualebene 

verunmöglicht wird, und Aussagen über solche Effekte nur auf der Aggregatebene etwa von Fraktionen 

oder des gesamten Bundestages möglich sind. Dies trägt dazu bei mögliche Schäden für die Teilnehmer 

zu minimieren. Ein vergleichbares Argument machen auch Riach & Rich (2004) in ihrer Bewertung der 

ethischen Vertretbarkeit der Täuschung gegenüber Maklern in der Untersuchung von Diskriminierung 

im Wohnungsmarkt. Diese sind als Privatpersonen im Marktgeschehen deutlich verletzlicher als ein 

Abgeordneter, der mit öffentlicher Aufmerksamkeit und Kontrolle rechnen muss. Entsprechend ist 

eine minimale finanzielle Schädigung durch die täuschungsinduzierte Nutzung ihrer Arbeitskraft bei 

Abgeordneten vertretbarer. 

Zu guter Letzt ist es auch gegenüber anderen Forschern verantwortlicher, auf ein Debriefing der 

Teilnehmer zu verzichten: Wenn es tatsächlich zu negativen Reaktionen der Teilnehmer darüber 

kommt, dass sie unwissentlich an einem Experiment teilgenommen haben, dann könnte es 

insbesondere bei der besonders privilegierten Gruppe der Abgeordneten zu negativen Auswirkungen 

für andere Forscher kommen (McClendon, 2012, S. 17–19): Diese Gruppe entscheidet über die 

gesellschaftlichen Aufwendungen zur Finanzierung der Wissenschaft und ist darüber hinaus eine 

wichtige Untersuchungsgruppe, die durch einzelne Experimente nicht von der Teilnahme an Studien 

abgeschreckt werden sollte. 

Aus der Diskussion der einzelnen Aspekte ergibt sich also, dass sowohl das Experiment als Ganzes wie 

auch die Täuschung insgesamt vertretbar sind. Auch das Unterlassen eines Debriefings scheint die 

Methode zu sein, die das Risiko negativer Konsequenzen für die Teilnehmer sowie Dritte minimiert. 

3.1.2 Validität 

Im Folgenden soll die interne und äußere Validität des Experiments diskutiert werden. Zunächst ist 

anzumerken, dass Feldexperimente im Allgemeinen eine höhere externe und niedrigere interne 

Validität aufweisen als Laborexperiment, da zwar die Kontrolle über die Umwelt des Experiments 
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geringer ist, dieses aber gleichzeitig besser in diese eingebettet ist. Bei der Bewertung der Validität 

werde ich mich an Behnke, Baur, & Behnke (2012, S. 65–68) orientieren, die die wichtigsten 

Störfaktoren für die interne und externe Validität nennen. 

Das zwischenzeitliche Geschehen (history) kann in diesem Experiment keine Rolle spielen, da keine 

Vorhermessung stattfindet und entsprechend auch keine Veränderung über die Zeit stattfinden kann. 

Dasselbe gilt für die Veränderung der Testpersonen (maturation), der Messinstrumente 

(instrumentation) sowie für den Effekt der Regression zur Mitte (statistical regression) und die 

Verzerrung durch Ausfälle (Experimental Mortality): Da nur eine Messung erfolgt, kann sich auch nichts 

ändern. Problematischer ist jedoch, dass aufgrund der fehlenden Möglichkeit zur Kontrolle der 

Compliance der Experimentalteilnehmer nur Vermutungen angestellt werden können, ob sich 

Teilnehmer untereinander ausgetauscht haben oder sich der Teilnahme an einem Experiment bewusst 

waren. Definitiv lässt sich sagen, dass dies in mindestens geringem Umfang der Fall war, da eine 

Abgeordnete der Linkspartei eine E-Mail schrieb, in der Sie bat, die mehrfachen Kontakte durch zwei 

verschiedene Personen mit der gleichen Anfrage zu unterlassen, sowie durch den Bericht einer 

Kommilitonin, die erzählte, eine Bundestagsabgeordnete habe sie auf die E-Mails angesprochen. Es 

steht aber zu vermuten, dass die Teilnehmer in dem Falle, dass ihnen die wahre Natur der Anfrage 

bekannt gewesen wäre, nicht mehr teilgenommen hätten. Die recht hohe Quote an Teilnehmern (gut 

60%) spricht dagegen und lässt die Vermutung zu, dass das Problem des Testing nicht groß ist. Es 

bestünde noch die Möglichkeit, dass eine verzerrte Auswahl vorgenommen worden sein könnte 

(selection bias), sodass sich die Experimentalgruppen in relevanten Kategorien voneinander 

unterschieden. Dass dies nicht der Fall ist, zeigen die Tabellen unter dem Punkt „Untersuchung der 

Experimentalgruppen auf Unterschiede in Drittvariablen“ im Anhang, aus denen ersichtlich wird, dass 

sich die Gruppen in Hinblick auf relevante Drittvariablen ähnlich sind. Schließlich könnten noch 

Interaktionseffekte zwischen den Störfaktoren für die interne Validität auftreten. In der Erhebung und 

Auswertung der Daten sind aber keine solchen Effekte augenscheinlich geworden. 

Die externe Validität des Feldexperiments muss differenziert betrachtet werden: Da es sich für den 

oder die Antwortenden um eine ganz natürliche soziale Situation handelt steht zunächst zu erwarten, 

dass die externe Validität hoch ist und das Experiment auf die Bürgerkommunikation der 

Abgeordneten verallgemeinert werden kann. Dies trifft aller Wahrscheinlichkeit nach vor allem auf die 

schriftliche Kommunikation mit Bürgern zu. Es wäre aber wohl eine zu weitreichende 

Verallgemeinerung, wenn insgesamt die Responsivität politischer Eliten auch in Fragen der Policy 

anhand des durchgeführten Experiments bewertet werden sollte. 
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3.1.3 Präregistrierung 

Die Hypothesen wurden beim Open Science Framework präregistriert (Kemper, 2018), um die 

Aussagekraft der Ergebnisse zu erhöhen, da im Rahmen der Studie hierdurch nachweislich kein 

sogenanntes p-Hacking betrieben werden konnte. In einer Studie sollte klar zwischen induktiven und 

deduktiven Teilen unterschieden werden: So ist es vollkommen akzeptabel eine Vielzahl von Variablen 

auf eine Korrelation mit den abhängigen Variablen hin zu testen, um eine Theorie aus diesen Daten 

entwickeln zu können. Um p-Hacking handelt es sich aber dann, wenn die Ergebnisse so berichtet 

werden, als habe man schon im Vorhinein eine theoretische Erklärung für die Korrelation gehabt. Bei 

mehreren hundert Korrelationen und einer Irrtumswahrscheinlichkeit von 5% zur Ablehnung einer 

Korrelation ist die Wahrscheinlichkeit hoch, dass rein zufällig zwei Variablen stark miteinander 

korrelieren. 

In der Spezifikation der Modelle wurden in der Präregistrierung einige Fehler gemacht, die auf ein 

fehlerhaftes Verständnis des Einsatzes von Interaktionstermen in der multiplen Regression 

zurückzuführen sind. Im Anhang findet sich ein Vergleich der in dieser Analyse genutzten und der 

präregistrierten Modelle. 

Wünschenswert wäre es auch gewesen, ausgehend von der Präregistrierung dem Formal Theory 

Approach (Morton & Williams, 2010, S. 196–250) zu folgen und die Annahmen und Erwartungen der 

Theorie mathematisch explizit zu formulieren, um sie dann im Schritt der Analyse mit einem noch 

klareren Analyserahmen betrachten zu können. Aufgrund des Aufwands, den dies bedeutet hätte, und 

der zu erwartenden Probleme etwa durch die bereits angesprochenen Missspezifikationen wurde auf 

dieses Verfahren verzichtet. 

3.1.4 Treatmenttext 

Der Treatmenttext sah folgendermaßen aus: 

Kontaktform: [E-Mail / Brief] 

Sehr geehrte/r Frau/Herr MdB XXX, 

mein Name ist Paul Schmidt. Ich bin 45 Jahre alt, wohne derzeit noch in Amsterdam und arbeite 
dort als Krankenpfleger. Allerdings werde ich in den nächsten Monaten [Ort des Wahlkreises / 
Bundesland der Liste] ziehen. Ich interessiere mich sehr für Politik, konnte aber bei der 
Bundestagswahl 2017 nicht mitwählen, da ich als Auslandsdeutscher einen Antrag auf 
Eintragung in das Wählerverzeichnis hätte stellen müssen, was mir zu aufwendig war. 

Angesichts meines Umzugs möchte ich mich aber wieder aktiver mit der Politik in Deutschland 
beschäftigen. Wenn ich mich beim Einwohnermeldeamt wieder wohnhaft in Deutschland 
melde, werde ich dann automatisch wieder als Wähler eingetragen? Hierzu kann ich leider auch 
im Internet nur widersprechende Informationen finden. Mir scheint, dass dies automatisch 
geschieht. Ist das korrekt? 
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{[Bitte senden Sie eine Antwort an die untenstehende Adresse, da ich mich in der nächsten Zeit 
vor allem dort aufhalten werde. Diese lautet:  

Paul Schmidt / Murat Yilmaz  

[Adresse des Autors] 

XXXXXX Essen 

Deutschland]} 

Mit freundlichen Grüßen 

[Paul Schmidt / Murat Yilmaz] 

Der Teil in geschweiften Klammern wurde nur in die Briefe mit aufgenommen. Die Altersangabe wurde 

in den Treatmenttext integriert, um mögliche Effekte der Altersschätzung durch die Beantwortenden 

zu minimieren. Ansonsten wäre möglicherweise der Anfragesteller mit migrantisch klingenden Namen 

jünger geschätzt worden, da die türkeistämmige Bevölkerung in Deutschland im Durchschnitt jünger 

als die autochthone ist (Statistisches Bundesamt, 2017, S. 66, Tabelle 2). Auch die Angabe eines Berufes 

dient dazu, verschiedenen Vorstellungen vom Beruf der der anfragenden Person vorzugreifen und 

damit einen weiteren Faktor konstant zu halten. Die Niederlande sind faktisch eines der 

bedeutendsten Ziele für die Migration von Krankenpflegern aus Deutschland, was diesen Beruf 

realistisch erscheinen lässt (Zander, Blümel, & Busse, 2013, S. 212). Außerdem hat dieser Beruf ein 

recht hohes Sozialprestige (Institut für Demoskopie Allensbach, 2013, S. 2), was die die Antwortenden 

möglicherweise eher zu einer Antwort bewegt und die Datengrundlage durch geringere Nonresponse 

verbessert. 

Mit der Anfrage um Hilfe bei der Wählerregistrierung knüpfe ich an die bestehende Literatur in diesem 

Bereich an, die besonders in den USA mit Texten arbeiten, in denen Informationen zur Voter 

Registration erbeten werden. Hierzu siehe etwa eines der meistzitierten Paper mit Einsatz dieser 

Methode im politikwissenschaftlichen Kontext (Butler & Broockman, 2011). Es handelt sich eindeutig 

um eine Anfrage, die eine Dienstleistung durch den Abgeordneten und keine Policy-Positionierung 

verlangt. Dies ist relevant, da gezeigt werden konnte, dass Abgeordnete häufiger auf Service- als auf 

Policyanfragen reagieren. Mögliche Erklärungen hierfür sind, dass diese ihre Wählerschaft nicht durch 

möglicherweise konfligierende Policy-Positionen verärgern wollen, sowie die Organisation des 

Abgeordnetenbüros, in welchem der bearbeitende Mitarbeiter bei Beantwortung einer Policy-Anfrage 

eher seinen Vorgesetzten um Erlaubnis fragen muss, die Beantwortung standardmäßiger Service-

Anfragen begünstigt (Butler, Karpowitz, & Pope, 2012, S. 484). 

Als Pretest wurde vor dem Versand der Briefe eine frühere Version des Briefes (siehe Anhang) einer 

Abgeordneten im Landtag NRW und einer ihrer Mitarbeiterinnen vorgelegt, um zu testen, ob die 

Formulierung des Briefes noch Probleme bergen würde. Dabei konnte ich noch einige relevante 
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Informationen erheben und den Text verbessern. Ein Punkt war, dass der Text zu schwierig zu lesen 

sei, und man ihn „dreimal durchlesen [müsse], um den Brief zu verstehen“. Daher wurde die Sprache 

des Textes etwas vereinfacht und die Sätze verkürzt. Betont wurde im Pretest auch, dass zwar die 

Mehrzahl der Anfragen heute per E-Mail versandt würden, aber dennoch auch eine nennenswerte 

Anzahl an Briefen eingehe. Auch sei wichtig, dass in dem Text der Ort des Wahlkreises genannt werde, 

da man dies in der Beantwortung berücksichtige. Die Antwort könne jedoch „ein paar Wochen 

dauern“, weshalb man wahrscheinlich zuerst eine Empfangsbestätigung verschicken würde. Dies gilt 

es bei der Messung zu berücksichtigen, damit nur substanzielle Antworten gezählt werden. Bezüglich 

des Entdeckungsrisikos durch eine zentrale Bearbeitung solcher Anfragen konnten einige Sorgen 

zerstreut werden, da man betonte, dass man sich zwar Informationen zu diesem Thema einholen 

würde, die eigentliche Bearbeitung allerdings im Stab des Abgeordneten erfolgen würde, da man die 

Kontrolle über den Kontakt mit den eigenen Wählern behalten wolle. 

3.1.5 Zuordnung zu Experimentalgruppen und Randomisierung 

Die Zuteilung der Treatments erfolgte geschichtet. Für jede Schicht wurde eine einfache 

Randomisierung durchgeführt. Ein Matched-Pairs-Verfahren wurde nicht durchgeführt, da der 

Aufwand zur Zuteilung zueinander passender Pärchen zu groß erschien, ein Matched-Groups-

Verfahren wurde nicht vorgenommen, da bei der Größe der Experimentalgruppe zusammen mit der 

geschichteten Randomisierung zu erwarten stand, dass die Gruppen durch eine Zufallszuteilung auf 

allen relevanten Variablen ähnlich sein würden, was sich auch erfüllte. Als erste Schicht wurde die 

Fraktion gewählt, um eine gleichmäßige Verteilung der Treatments über die Fraktionen zu garantieren. 

Die Quelle für die Sitzverteilung und Zahl der Direkt- und Listenmandate ist die Website des Deutschen 

Bundestags. Dabei wurden zwei fraktionslose Abgeordnete zur AfD-Fraktion gezählt, da es sich um 

ehemalige Parteimitglieder handelt (Heid, 2018; „Mieruch geht im Streit. AfD-Fraktion verliert 

weiteren Abgeordneten“, 2017). Diese beiden Abgeordneten wurden damit auch in allen weiteren 

Analysen der AfD zugerechnet. Für die beiden größten Fraktionen im Bundestag, die CDU/CSU und die 

SPD, wurde noch eine Schichtung nach Art des Mandats vorgenommen, um auch hier eine 

proportionale Verteilung der Treatments zu garantieren. Bei den anderen Parteien wurde hierauf 

verzichtet, da die Kategorie Direktmandate für diese stets unter 10 Fälle aufweist und damit Analysen 

bezüglich des Einflusses der Art des Mandats auf der Fraktionsebene generell nicht sinnvoll sind. 

Die Randomisierung selbst wurde mittels des Stata-Paketes Randomize durchgeführt, der dazu 

verwendete Code befindet sich im Anhang (Kennedy, 2013/2017). Es wurde dabei keine einfache 

Randomisierung vorgenommen, sondern eine sogenannte Rerandomisierung. Diese dient dazu, 

bereits vor der Erhebung weiterer Variablen mögliche Einflussfaktoren auszuschließen, indem einzelne 
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Randomisierungen, in denen die Verteilung dieser Kovariaten ungleich ist, nicht verwendet werden, 

und über eine große Anzahl von Rerandomisierungen eine möglichst gleichförmige Verteilung der 

Merkmale erreicht werden soll (Morgan & Rubin, 2012). Dabei wurden die Kovariaten Alter des 

Abgeordneten und das Geschlecht als balancierende Faktoren mit aufgenommen. Die SPD hat 

eigentlich 59 direktgewählte Abgeordnete, allerdings verzichtete Dr. Carola Reimann auf ihr 

Direktmandat, dafür rückte von der Landesliste Marja-Liisa Völlers nach (Rothe, 2017). Hierdurch 

kommt es in den Daten zu einer leichten Abweichung von den Daten des Deutschen Bundestages, und 

es werden nur 298 statt 299 Direktkandidaten erfasst. Die Zuordnung der Treatments zu den Werten 

der _assignment-Variable war wie folgt: 

Tabelle 1: Zuordnung der Treatmentgruppen 

 E-Mail-Versand Briefversand 

Paul Schmidt 1 2 

Murat Yilmaz 3 4 

 

3.2 Datenerhebung 

3.2.1 Umsetzung und Hindernisse 

Die Datenerhebung fand im Zeitraum vom 20.06.2018 bis zum 28.07.2018 statt. Den 

Abgeordnetenbüros sollte genug Zeit eingeräumt werden, um die Anfragen zu beantworten, 

insbesondere, da noch bis zum 13.07.2018 Sitzungswochen stattfanden, in denen möglicherweise 

andere Vorgänge als die Beantwortung der Bürgeranfragen für die Abgeordnetenbüros zentral waren 

(„Sitzungskalender 2018“, 2017). Danach befindet sich eine große Zahl der Abgeordneten und 

Mitarbeiter im Urlaub, dennoch wurden zahlreiche Briefe und E-Mails in der parlamentarischen 

Sommerpause empfangen. 

Es wurde darüber nachgedacht, vor Durchführung der Erhebung aller Abgeordneten einen Soft Launch 

durchzuführen, bei dem zunächst 100 zufällig gezogenen Abgeordneten die Anfragen gestellt worden 

wären. Hiermit hätte man mögliche Schwächen in der Erhebung der Daten feststellen können. Da 

jedoch bereits ein Pretest durchgeführt wurde und dabei keine größeren Problem auftraten, sowie auf 

technischer Seite vor dem Versand der E-Mails ein ausführlicher Test des Versandskriptes erfolgte, 

wurde -auch aus Zeitgründen, da definitiv noch einige Sitzungswochen Teil des Erhebungszeitraums 

sein sollten- auf diesen Schritt verzichtet. Dies lässt sich in der Rückschau durchaus als richtige 



 
23 

 

Entscheidung werten, da die bekannte Zahl von zwei „Enttarnungen“ bei über 709 kontaktierten 

Abgeordneten gering ist. 

Alternativ wurde auch der Versand der Briefe aus den Niederlanden erwogen, um die Anschreiben 

authentischer erscheinen zu lassen. Da dies den finanziellen Rahmen, der dieser Arbeit gesteckt ist, 

deutlich überschritten hätte wurde davon Abstand genommen, es soll hier nur als Hinweis dienen, dass 

sich das Design der Studie mit mehr finanziellem Aufwand noch hätte verbessern lassen. 

Der Versand der Briefe und E-Mails sowie die elektronische Datenerfassung liefen weitgehend 

problemlos. Einige wenige Probleme traten allerdings auf, die im Anhang genauer erläutert werden. 

Insgesamt kann damit die Qualität der Messung zumindest im Punkt der Datenerfassung als hoch 

eingeschätzt werden. Es steht zu erwarten, dass die Eintragung der Daten durch einen anderen als den 

Autor nicht zu anderen Ergebnissen geführt hätte, da nach klaren Regeln vorgegangen werden konnte. 

Auch die Reliabilität dürfte hoch sein, da nur ein minimales Risiko der Reaktivität der Daten bestand 

(durch die Korrektur falsch erfasster Texte). 

3.2.2 Abhängige Variablen 

In der Analyse werden drei abhängige Variablen verwendet. Hierbei lehne ich mich an das Vorgehen 

von Grohs u. a. (2016) an. Die Idee hinter der Messung und Analyse mehrerer abhängiger Variablen ist 

es, das theoretische Konstrukt, welches in dieser Studie gemessen werden soll, nämlich die 

Antwortqualität der Beantwortung von Bürgeranfragen durch die Parlamentarier und ihre Büros, auf 

mehrere verschiedene Arten und Weisen zu messen und so die Validität der Messung zu erhöhen. 

Dieses Konzept wird als Triangulation bezeichnet (Behnke u. a., 2012, S. 135–137). 

Die zentrale Variable ist selbstverständlich, ob überhaupt eine Antwort erhalten wurde. Sie ist 

dichotom. Die Kodierung der Variable gestaltet sich relativ einfach: Immer, wenn eine substanzielle 

Antwort gegeben wurde, bekam diese Variable den Wert 1. Eine 0 gab es bei keinerlei Kontakt und in 

den wenigen Fällen, in denen etwa nur angekündigt wurde, sich irgendwann um die Anfrage zu 

kümmern, oder auch der einzelne Fall, bei dem eine zuordenbare Enttarnung stattfand. Die 

Objektivität der Messung sollte hier sehr hoch sein, da wenig Interpretationsspielraum für den 

Kodierer gegeben ist, und auch die Reliabilität ist aufgrund der eher geschlossenen Struktur dieser 

Daten recht hoch. Bezüglich der Validität der Messung erscheint es sehr schlüssig, für ein Maß der 

Responsivität zu bestimmen, ob überhaupt eine Response (Antwort) vorliegt. 

Daneben wird die Antwortgeschwindigkeit gemessen, also die Zeit, die vom Versenden der Nachricht 

bis zum Eingang der Antwort vergeht. Die Dauer der Datenerhebung betrug 38 Tage, sodass sich diese 

Variable in einem Intervall von 1 bis 38 Tagen realisieren kann. Um die Daten für den Versand per Brief 
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und per E-Mail möglichst vergleichbar zu halten, wurden die Anfragen per E-Mail einen Tag später 

verschickt als die Briefe. So konnte sichergestellt werden, dass die Anfrage ungefähr zur gleichen Zeit 

die Büros erreichte. Außerdem wurde bei den Briefen nicht der Tag des Empfangs an der 

Rücksendeadresse, sondern der Tag des Versands als Wert für die Antwort genommen, der dem 

Poststempel zu entnehmen ist. Wenn der Poststempel unlesbar war, wurde der Tag des Eingangs des 

Briefes -1 als Wert für den Versand imputiert, da die Deutsche Post die Brieflaufzeit mit typischerweise 

einem Tag angibt und dies auch in den von mir gesammelten Daten meistens der Fall war. Für die E-

Mails wurde die exakte Sendezeit genommen und die Zeitspanne auf die Minute genau bis zum 

Empfang der finalen Antwort berechnet. Die Objektivität dürfte auch hier wieder hoch sein, da der 

Kodierer wenig Einfluss auf die Messung hat und lediglich Übertragungsfehler der E-Mail- und Brief-

Daten in die Datenbank möglich sind. Es kann aber erwartet werden, dass dieser Fehler nicht 

systematisch und nicht häufig auftritt und entsprechend die Qualität der Daten nur marginal 

beeinflusst. Die Validität der Messung erschließt sich ebenfalls sehr leicht, da die Geschwindigkeit, mit 

der eine Antwort gesendet wird, offensichtlich ein relevantes Maß für die Antwortqualität ist. 

Die dritte abhängige Variable stellt die Länge der Antwort dar. Sie wird in Buchstaben gemessen und 

umfasst die gesamte Kommunikation, die von dem Abgeordnetenbüro an den Anfragesteller gesandt 

wurde. Damit wurde nicht nur die letzte Antwort gezählt, sondern alle, da in einigen Fällen vor der E-

Mail mit der Beantwortung der Frage eine E-Mail erhalten wurde, die zwar offensichtlich von einem 

Mitarbeiter geschrieben wurde, aber nur die Information enthielt, dass man sich in der nächsten Zeit 

wieder melden werde. Da auch dies die Qualität der Antwort steigert wurden solche Antworten 

mitgezählt. Die Validität der Messung ist bei dieser Variable am problematischsten: Es ist nicht 

eindeutig, dass eine längere Antwort auch eine qualitativ bessere ist, bei der sich der Mitarbeiter mehr 

Mühe gegeben hat. Zwar konnte gezeigt werden, dass die Antwortqualität in früheren Studien mit der 

Antwortlänge korrelierte (Für deutsche Sozialämter: Hemker & Rink, 2017, S. 10–11), allerdings ist 

aufgrund der unterschiedlichen Kontexte und Anfragen weiterhin fraglich, wie valide diese 

Operationalisierung der Antwortqualität ist. 

In einem ersten Entwurf dieser Arbeit wurde die Messung einer weiteren Variable vorgeschlagen: Mit 

dieser wäre die Freundlichkeit der Antwort, ausgedrückt als allgemeine Positivität, mittels 

Sentimentanalyse kordiert worden. Primär bekannt ist diese Methode aus der Analyse von 

Twitterdaten, so wurde die Methode etwa eingesetzt, um Bewegungen auf den Finanzmärkten 

vorherzusagen (Bollen, Mao, & Zeng, 2011). Texte, die als Korrespondenz zwischen Bürger und 

Politiker(-büro) entstehen und bei denen es eher um Sachfragen geht dürften weniger emotional sein 

als Tweets, und damit eine solche Auswertung erschweren. Es gibt jedoch Beispiele, bei denen etwa 

die Unternehmenskommunikation per E-Mail mit Abonnenten einer Zeitschrift ausgewertet wurde 
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und die Sentimentanalyse bei der Vorhersage von Kündigungsabsichten die Erfolgsquote steigern 

konnte (Coussement & Poel, 2009). Dies deutet darauf hin, dass auch in privater, sachorientierter 

Kommunikation Sentimentanalyse möglich ist. Da die Zeit für diese weitere Analyse nicht ausreichend 

war, eine solche Untersuchung aber möglicherweise wertvolle Zusatzinformationen liefern könnte, sei 

der Lesende eingeladen sich des Datensatzes anzunehmen und eine solche vorzunehmen. 

3.2.2 Unabhängige Variablen 

Im Folgenden werden kurz die Treatmentvariablen, die manipuliert wurden, und die Kontextvariablen, 

von denen vermutet wird, dass sie einen Einfluss auf den Effekt der Treatmentvariablen haben, 

vorgestellt. 

Treatmentvariablen 

Den ersten Teil des Treatments stellte die durch den Namen vermittelte Ethnizität dar. Eine der fiktiven 

Personen erhielt einen nach türkischer Abstammung klingenden Namen, eine einen deutschen. Die 

Auswahl türkeistämmige Deutsche mit autochthonen Deutschen zu vergleichen hat mehrere Gründe. 

Zum einen stellen die Deutschen mit türkischem Migrationshintergrund die zweitgrößte Gruppe von 

Migranten in Deutschland (Statistisches Bundesamt, 2017, S. 63, Tabelle 2). Zum anderen eignet sich 

die größte Gruppe, jene der Russlanddeutschen, nicht besonders gut zum Vergleich. Erstens hat diese 

Gruppe aufgrund ihrer deutschen Abstammung Vor- und Nachnamen, die denen der einheimischen 

Deutschen sehr ähnlich sind, wodurch für die Versuchssubjekte eine Schwierigkeit entstehen könnte, 

hier eine eindeutige Zuordnung zu treffen. Zweitens ist die Gruppe der Russlanddeutschen im 

Bewusstsein der Öffentlichkeit und damit auch der Parlamentarier weniger stark als migrantische 

Gruppe verankert, und spielt in der Debatte zu Migration und Integration heute nur noch eine 

untergeordnete Rolle, wenn man einmal von den Vermutungen einer Affinität der Russlanddeutschen 

für die AfD absieht (Goerres, Mayer, & Spies, 2018, S. 6–8). Es wäre sicherlich auch interessant 

gewesen, weitere Migrantengruppen in die Erhebung einzubeziehen. Allerdings ist der erwartete 

Effekt eher klein und die Zahl der Teilnehmer mit 709 begrenzt, weshalb keine weiteren Gruppen als 

Treatment aufgenommen werden, um insgesamt noch signifikante Effekte finden zu können. 

Von Interesse wäre es auch, weitere Aspekte zu untersuchen, etwa ob das Alter des potentiellen 

Wählers einen Effekt auf die Antwortwahrscheinlichkeit hat. Da jedoch die Zahl der Befragten relativ 

gering ist und ein weiteres Treatment noch hinzukommen soll, könnte es sich als schwierig gestalten 

die notwendigen Präzision für alle Teilgruppen zu erhalten, wenn noch weitere Treatments 

hinzugefügt würden (vgl. zu Präzision Lohr, 2010, S. 32–33). Um dies zu überprüfen, wurde vor der 

Datenerhebung eine Power Analysis durchgeführt, um für die erwartete Effektstärke die 

entsprechenden Gruppengrößen zur Einhaltung der Signifikanzniveaus sicherzustellen. Dabei zeigte 
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sich, dass selbst mit der Beschränkung auf lediglich vier Treatment-Kombinationen das Risiko nicht 

signifikanter Ergebnisse bestand, selbst wenn ein leichter Effekt bestünde. Die Ergebnisse der Power 

Analysis finden sich im Anhang. 

Schließlich wird als Treatmentvariable die Art der Kontaktaufnahme hinzukommen. Hierbei wird 

variiert auf welchem Wege die Anfrage an die Abgeordneten gestellt wurde. Jeweils die Hälfte der 

Teilnehmer des Experiments erhält die Anfrage per Post an ihr Abgeordnetenbüro im Wahlkreis 

adressiert oder per E-Mail an die Abgeordneten-E-Mail-Adresse. Das Forschungsinteresse hier ist es 

festzustellen, ob die höheren Kosten des Versands per Brief einen Einfluss auf die Unterschiede in der 

Antwortqualität zwischen den Treatmentgruppen haben. 

Zur Auswahl des deutschen Namens wurde eine verfügbare Liste der häufigsten Namen in Deutschland 

genommen und aus dieser zufällig ein männlicher Name gezogen („Namen aus Deutschland“, o. J.). 

Dabei wurde jedem Namen eine Zufallszahl zugeordnet, nach diesen Zahlen sortiert und bei der 

kleinsten Zahl angefangen, diese Namen zu wählen. Namen die weiblich oder die Namen aktiver oder 

ehemaliger Politiker waren wurden ausgeschlossen. So wurde der Name „Paul Schmidt“ ausgewählt. 

Eine analoge Strategie schien für den türkisch klingenden Namen nicht sinnvoll, hier wurde die Liste 

durchgesehen, bis der erste türkisch klingende männliche Name gefunden wurde. Der häufigste Name 

von männlichen Türken in Deutschland scheint damit „Murat Yilmaz“ zu sein. Beide Namen sind auch 

eindeutig dem männlichen Geschlecht zuzuordnen, wie eine Scoring der Namen mithilfe der Namsor 

API zur Klassifizierung von Namen zeigt: Beide erreichten hier einen Score von -1 auf der Skala, wie 

wahrscheinlich es ist, dass dieser Name einem Mann zuzuordnen ist („Free Name Gender API, by 

NamSor“, 2014, Ergebnisse siehe Anhang).  

 

Kontextvariablen 

Der Großteil der verwendeten unabhängigen Variablen konnte direkt von der Internetseite des 

Deutschen Bundestags exportiert werden. Dabei handelt es sich um die Stammdaten der 

Abgeordneten wie Name, Geschlecht oder die Zahl der Legislaturperioden im Deutschen Bundestag. 

Auch weitere Daten, die nicht Teil dieser Studie sind, wie etwa der Wahlkreis, das Alter usw. können 

so abgerufen werden (Deutscher Bundestag, 2017). Diese Daten wurden dann mittels eines Python-

Scripts in eine Exceldatei umgewandelt, die dann mit allen anderen erfassten Daten nach und nach 

angereichert wurde. Das Skript befindet sich im Anhang. 

Die Daten über den Migrationshintergrund der Abgeordneten wurden nicht selbst erhoben, sondern 

auf bestehende Daten des Mediendienstes Integration zurückgegriffen, der die Zahl der Abgeordneten 
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mit Migrationshintergrund auf 58 und damit 8,2% der gesamten Abgeordneten beziffert 

(Mediendienst Integration, 2017, S. 3).  

Die „Migrationsoffenheit“ wird mithilfe des Manifesto Project Dataset gemessen, indem die Werte der 

Variable per601_2 „National Way of Life: Immigration: Negative“ von jenen der Variable per602_2 

„National Way of Life: Immigration: Positive“ subtrahiert werden (Volkens u. a., 2017). Damit ergibt 

sich ein einfacher Index für das Ausmaß, in dem eine Partei in ihrem Programm Immigration 

befürwortet oder ablehnt. Besser wäre hier noch die Verwendung des erst kürzlich vorgestellten 

PImPo-Datasets gewesen, welches explizit versucht, die Position einer Partei in Bezug auf Integration 

und Immigration zu messen, allerdings ist dieses Messinstrument derzeit nur für die 

Bundestagswahlen 2013, 2009 und 2003 verfügbar und noch nicht für das Jahr 2017 (Lehmann & Zobel, 

2018). Allerdings konnten Lehmann und Zobel, die Ersteller des PImPo-Datasets, in einem Paper 

zeigen, dass über alle Länder hinweg eine moderate Korrelation der Variablen per601_2 und per602_2 

mit dem Wert der Immigrationsvariable ihrer Messmethode vorliegt. Sie argumentieren, dass eine 

perfekte oder sehr starke Korrelation auch unter theoretischen Gesichtspunkten nicht zu erwarten 

gewesen wäre, und das Messinstrument, natürlich abhängig von der jeweiligen Forschungsfrage, 

durchaus valide ist (Lehmann & Zobel, 2018, S. 19–20). Auf weitere Variablen im Party-Manifesto-

Dataset, die teils auch zur Messung der Position von Parteien in Bezug auf Immigration genutzt wurden 

wird hier bewusst verzichtet: Zum einen konnte für einige der Codes, wie etwa „Law and Order“ 

festgestellt werden, dass es bei ihnen tatsächlich relativ selten um Immigration geht (Lehmann & 

Zobel, 2018, S. 25). Zum anderen wird durch die an die Bundestagsabgeordneten gesendeten Texte 

nur der Name des Anfragestellers und keinerlei relevanten Informationen etwa zu Art und Ausmaß 

seiner Integration vermittelt. So wird zwar deutlich gemacht, dass Murat Yilmaz oder seine Vorfahren 

vermutlich einmal eingewandert sind, außer, dass er in der deutschen Sprache gut schriftlich 

kommunizieren kann und eine Ausbildung als Krankenpfleger gemacht haben muss, liegen aber keine 

Indizien für seine kulturelle Verortung in den Texten vor. Daher erscheint es nicht sinnvoll, die Codes 

für die Position der Parteien in Bezug auf Multikulturalismus und Integration von Immigranten mit in 

den Index aufzunehmen, da sie zum eigentlichen Issue, der Frage, ob Migranten überhaupt in dem 

eigenen Land leben sollten, nichts beizutragen haben, sondern die Art des Zusammenlebens 

beschreiben, welche aber wie beschrieben für diese Arbeit keine Relevanz hat. Insgesamt kann also 

festgestellt werden, dass die beschriebene Verrechnung der Variable in einen Index geeignet erscheint, 

die Position einer Partei in Bezug auf Immigration annähernd zu messen.  
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3.3 Analyserahmen 

3.3.1 Eingesetzte Analysemethoden 

In einem ersten Schritt wird eine ANOVA durchgeführt, um die Hypothesen zu testen, dass die 

Mittelwerte der abhängigen Variablen „Antwort erhalten“, „Dauer bis Antwort“ und „Antwortlänge“ 

von den Treatments überzufällig abhängen. Abweichend von dem in der Präregistrierung formulierten 

Vorgehen wird für die dichotome Variable Antwort erhalten keine ANOVA, sondern ein Chi²-Test 

durchgeführt, da nur dieser auf die Variable anwendbar ist. 

Danach werden mehrere logistische Regressionen für die abhängige dichotome Variable „Antwort 

erhalten“ durchgeführt und entsprechende OLS-Regressionen für die metrischen Variablen „Dauer bis 

Antwort“ und „Antwortlänge“. Der Term der ersten Regression lautet: 

Y= α+β1 * Migrationshintergrund Anfragesteller +β2 *Kontaktweg +ε 

In einer zweiten Regression wird ein Interaktionsterm zwischen dem Migrationshintergrund und dem 

Kontaktweg hinzugefügt: 

Y= α+β1 * Migrationshintergrund Anfragesteller +β2 *Kontaktweg 

β3 * Migrationshintergrund Anfragesteller * Kontaktweg +ε 

Der Term der dritten Regression nimmt die Eigenschaften der Abgeordneten in das Modell mit auf: 

Y=α+β1 * Migrationshintergrund Anfragesteller +β2 *Kontaktweg +β3 * 

Migrationshintergrund Abgeordneter +β4 * Geschlecht Abgeordneter +β5 * 

Jahre im Bundestag + β6 * Immigrationsoffenheit + ε 

In der vierten Regression wird der Interaktionsterm des Migrationshintergrunds des Anfragestellers 

mit dem des Abgeordneten mit in das Modell genommen: 

Y=α+β1 * Migrationshintergrund Anfragesteller +β2 *Kontaktweg +β3 * 

Migrationshintergrund Abgeordneter +β4 * Geschlecht Abgeordneter +β5 * 

Jahre im Bundestag + β6 * Immigrationsoffenheit + 

β7 * Migrationshintergrund Anfragesteller* Migrationshintergrund 

Abgeordneter + ε 

Das fünfte Regressionsmodell dient dazu, den Interaktionseffekt des Migrationshintergrunds des 

Anfragenden und des Geschlechts des Abgeordneten zu berechnen. 

Y=α+β1 * Migrationshintergrund Anfragesteller +β2 *Kontaktweg +β3 * 

Migrationshintergrund Abgeordneter +β4 * Geschlecht Abgeordneter +β5 * 

Jahre im Bundestag + β6 * Immigrationsoffenheit +  

β7 * Migrationshintergrund Anfragesteller* Geschlecht Abgeordneter + ε 

In Modell 6 findet sich der vermutete Interaktionseffekt des Migrationshintergrunds des 

Anfragestellers und der Jahre im Bundestag des Abgeordneten: 
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Y=α+β1 * Migrationshintergrund Anfragesteller +β2 *Kontaktweg +β3 * 

Migrationshintergrund Abgeordneter +β4 * Geschlecht Abgeordneter +β5 * 

Jahre im Bundestag + β6 * Immigrationsoffenheit +  

β7 * Migrationshintergrund Anfragesteller* Jahre im Bundestag + ε 

Modell 7 wird den Interaktionseffekt von Migrationshintergrund des Anfragenden und der 

Immigrationsoffenheit des Abgeordneten modellieren: 

Y=α+β1 * Migrationshintergrund Anfragesteller +β2 *Kontaktweg +β3 * 

Migrationshintergrund Abgeordneter +β4 * Geschlecht Abgeordneter +β5 * 

Jahre im Bundestag + β6 * Immigrationsoffenheit +  

β7 * Migrationshintergrund Anfragesteller* Immigrationsoffenheit + ε 

Die Variable „Antwort erhalten“ wird mit einer 1 kodiert, wenn eine Antwort erhalten wurde, und mit 

einer 0, wenn nicht. Die Variable Migrationshintergrund Anfragesteller wird mit einer 1 kodiert, wenn 

ein Migrationshintergrund vorhanden ist, und mit einer 0, wenn nicht. Die Variable Kontaktweg wird 

mit einer 1 kodiert, wenn der Kontakt per Brief stattfand, und mit einer 0, wenn nicht. Die Variable 

Geschlecht wird mit einer 1 kodiert, wenn der Abgeordnete weiblich ist, und mit einer 0, wenn dieser 

männlich ist. 
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4 Analyse 

In einem ersten Schritt wird eine Beschreibung der Daten erfolgen, hier werden univariate Statistiken 

über die Abgeordneten wie auch bezüglich des Experiments die Antwortquote, die durchschnittliche 

Dauer und so weiter präsentiert. 

Für den Test der Hypothesen an den Daten werde ich zunächst ANOVAs für den Vergleich der einzelnen 

Experimentalgruppen durchführen. Danach werde ich die Ergebnisse der multivariaten 

Regressionsmodelle präsentieren, die Regressionsdiagnostik durchführen und schließlich die 

Hypothesen angesichts der Daten bewerten. 

4.1 Univariate Analyse und erste bivariate Betrachtungen 

Zunächst werden die abhängigen Variablen univariat beschrieben, um zu einem Grundverständnis der 

Bedeutung dieser Werte zu kommen. Die Art der Erhebung wurde bereits im Kapitel „Abhängige 

Variablen“ diskutiert und soll hier nicht weiter interessieren.  

Die wichtigste Variable für die Analyse ist die dichotome Variable „Antwort erhalten“, die für den Erhalt 

einer finalen Antwort den Wert 1 und für das Fehlen einer solchen den Wert 0 annimmt. Da also auch 

ein Nichthandeln der Abgeordnetenbüros einen Wert generiert, liegen für diese Variable keine 

fehlenden Werte vor. Insgesamt wurde von 422 Abgeordneten eine finale Antwort erhalten, was einer 

Quote von 59,5% entspricht. Dies entspricht dem, was in der Literatur an typischen Werten zu finden 

ist: So erreichten Magni und de Leon mit deutschen Bundestagsabgeordneten eine Antwortquote von 

53,5% (Magni & de Leon, 2017, S. 11), in einem ähnlichen Bereich findet sich auch die ebenfalls für 

deutsche Abgeordnete erreichte Antwortquote von 63% bei Bol et al. (Bol, Gschwend, Zittel, & Zittlau, 

2013, S. 11) sowie die für US-amerikanische Abgeordnete gefundene Antwortquote von 56,5% (Butler 

& Broockman, 2011, S. 468). Diese recht hohe Quote ist insbesondere unter dem Gesichtspunkt 

erfreulich, dass außer in Bayern und Hessen 2018 keine Landtags- oder Bundestagswahlen mehr 

terminiert sind, sodass man die Erwartung hätte treffen können, dass die Responsivität der politischen 

Elite geringer hätte sein können. Auch wurde die Hälfte der Anfragen per Brief verschickt, was einen 

höheren Aufwand impliziert und zu geringerer Response hätte führen können. Zwar wurden die 

Anfragen per Brief seltener beantwortet, die sehr hohe Antwortquote bei E-Mails gleicht dies aber 

wieder aus. Siehe dazu Tabelle 10 im Anhang. In Bezug auf die Parteien war die Antwortquote bei der 

SPD am höchsten (69.28%), dicht gefolgt von der CDU/CSU (68.70%). Die Grünen (55.22%), FDP 

(53.75%) und Die Linke (47.83%) bewegen sich im Mittelfeld, während die Antwortrate bei der AfD am 

geringsten ist (36.17%)(siehe dazu auch Tabelle 11 im Anhang). 
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Als weitere abhängige Variable wird die Dauer bis zum Erhalt einer finalen Antwort verwendet. Für 

den Kontaktweg per Brief lag der Mittelwert der Antwortzeit bei 11,2 Tagen, der Median bei 8 Tagen, 

das Minimum bei 1 und das Maximum bei 33 Tagen. Für den Kontaktweg per E-Mail lag der Mittelwert 

der Antwortzeit bei 7077,3 Minuten, der Median bei 1482, das Minimum bei 5 und das Maximum bei 

49219 Minuten. Um die beiden Variablen zusammenfassen zu können, wurden zwei Verfahren 

angewandt: Ersteres war sehr simpel, hierbei wurden nur die Tage bei den Briefen in Minuten 

umgerechnet und die beiden Variablen vereinigt. Aufgrund der unterschiedlichen 

Erhebungsmethoden und Kontexte der Messung muss dies aber als recht unsicheres Verfahren gelten, 

das die Validität der Daten in Frage stellt. Daher wird dieses Verfahren auch nur angewandt, wenn es 

unbedingt notwendig ist, nämlich nur zur Bestimmung des Effekts der unterschiedlichen Kontaktwege 

und dessen Interaktion mit dem Migrationshintergrund des Anfragestellers in den verschiedenen 

Regressionen. Für alle anderen Analysen kommt das zweite Verfahren zum Zug: Bei diesem werden 

die Werte der der Antwortdauer für jeden der Kontaktwege einzeln z-transformiert, wodurch sich ein 

Mittelwert von 0 und eine Standardabweichung von 1 ergibt. Dann können die Werte 

zusammengefasst werden, womit sich ein z-transformiertes Maß für die Antwortdauer mit 422 

Beobachtungen ergibt. Mithilfe der Z-Transformation können Werte, die auf unterschiedlichen Skalen 

gemessen wurden, vergleichbar gemacht werden (Diez, Barr, & Cetinkaya-Rundel, 2012, S. 120–121). 

Ein Nachteil hiervon ist, dass die Effektstärke inhaltlich nicht mehr einfach interpretiert werden kann, 

sodass etwa ein Regressionskoeffizient von 1 angibt, dass der Wert der Antwortdauer für jede 

Steigerung des Wertes der unabhängigen Variable um den Wert einer Standardabweichung ansteigt, 

was keine besonders intuitiv verständliche Angabe ist. Da diese Transformation aber das sinnvolle 

Zusammenfassen der Antwortdauer-Variablen erst ermöglicht muss dies in Kauf genommen werden. 

Zu guter Letzt wird als abhängige Variable die Länge der Antwort verwendet. Wie bereits oben 

beschrieben hat die Messung dieser einige methodologische Schwächen. Diese werden auch in den 

Daten selbst problematisch. Der Mittelwert der Antwortlänge lag bei 1180,9 Buchstaben, der Median 

bei 799, das Minimum bei 115 und das Maximum bei 14185 Buchstaben. Bei genauerer Untersuchung 

der Daten fiel auf, dass die vier extremsten Maximalwerte mehr als 13 Interquartilsabstände vom 

dritten Quartil entfernt lagen und die Werte bei allen diesen über 10000 Buchstaben lagen, während 

das Maximum ohne diese bei 6772 gelegen hätte. Da die Variable den Aufwand messen soll, den sich 

das Büro des Abgeordneten mit der Beantwortung der Anfrage gemacht hat, und das Anhängen 

weiterer Dokumente kaum Aufwand bedeutet, erscheint es gerechtfertigt, diese extremen Werte 

auszuschließen. Übrig bleiben damit also 418 Beobachtungen. Neuer Mittelwert ist 1071,3, neuer 

Median 793,5, Minimum weiterhin 115 und neues Maximum 6772. Da jedoch die Verteilung der 

Variable stark rechtsschief ist (skewness= 2.76), und ein Shapiro-Wilk-Test auf Normalverteilung der 



 
32 

 

Variable einen p-Wert kleiner als 0,0001 ergab (und damit die Nullhypothese verworfen werden kann, 

dass die Verteilung einer Normalverteilung entspricht), wurde die Variable logarithmiert. Die neue 

Variable ähnelt zwar laut Shapiro-Wilk-Test immer noch nicht einer Normalverteilung (p= 0.013), eine 

Verbesserung ist aber durchaus ablesbar und auch die visuelle Untersuchung zeigte, dass die 

Verteilung sich einer Normalverteilung annähert (siehe Histogramm unter „Univariate Analyse“ im 

Anhang). 

4.2 ANOVA und Chi²-Test 

Zuallererst wird ein Chi²-Test für die dichotome Variable „Erhalt einer Antwort“ durchgeführt. Die 

Ergebnisse sind in Tabelle 2 dargestellt. Die Voraussetzung, dass keine Zelle weniger als 5 

Beobachtungen aufweisen darf, ist hier erfüllt. Aus der Tabelle wird ersichtlich, dass für 

Kontaktierende mit Migrationshintergrund mehr Antworten erwartet werden konnten als tatsächlich 

beobachtet wurden. Der mittels Pearson’s Chi² durchgeführte Test auf Überzufälligkeit dieser 

Abweichungen zwischen erwarteten und beobachteten Häufigkeiten ergibt einen p-Wert von 0.073. 

Da dieser knapp über der Irrtumswahrscheinlichkeit von 0.05% liegt, muss die Nullhypothese 

beibehalten werden, dass kein überzufälliger Zusammenhang besteht. Damit können wir die 

Forschungshypothese H1a nicht annehmen. Allerdings sollte hieraus nicht der Schluss gezogen 

werden, dass kein Zusammenhang vorliegt, weshalb die Analyse der Regressionen im nächsten Kapitel 

weiter relevant ist. 

Tabelle 2: Kreuztabelle von Migrationshintergrund und "Antwort erhalten" mit Chi²-Test und erwarteten Häufigkeiten 

migh Keine Antwort Antwort Total 

Kein MigHin 132 223 355 

  143.7 211.3 355.0 

MigHin 155 199 354 

  143.3 210.7 354.0 

Total 287 422 709 

  287.0 422.0 709.0 

Pearson chi2(1) =3.2067   Pr=0.073 
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Nun werden die beiden metrischen Variablen mittels einer oneway ANOVA auf Mittelwertgleichheit 

zwischen den Gruppen mit und ohne Migrationshintergrund getestet. Die Ergebnisse finden sich in 

Tabelle 3 und 4. 

Der Mittelwert für die transformierte Dauer bis zum Erhalt einer Antwort ist tatsächlich wie vermutet 

größer in der Gruppe der Abgeordneten, die dem Treatment ausgesetzt waren, das einen 

Migrationshintergrund des Anfragestellers implizierte. Allerdings ist die Mittelwertdifferenz zwischen 

den Gruppen nicht signifikant, da der p-Wert mit 0.2 deutlich über dem geforderten Niveau von 0.05 

liegt. Außerdem ist möglicherweise auch die Annahme der Varianzgleichheit verletzt, da Bartlett’s Test 

annähernd signifikant ist. Damit kann die Nullhypothese nicht abgelehnt werden. 

Für die Länge der Kommunikation erfüllt sich ebenfalls die Annahme, dass Migranten schlechter 

gestellt sind: Die Kommunikation war mit den Kontaktierenden ohne Migrationshintergrund länger als 

bei jenen mit Migrationshintergrund. Allerdings ist der p-Wert hier mit 0.06 ebenfalls nicht signifikant. 

Da aber die Signifikanzmarke bei 0.05 liegt und damit das Signifikanzniveau nur knapp verpasst wurde 

wird man in der folgenden multivariaten Untersuchung sehen, ob nicht doch möglicherweise ein 

Zusammenhang besteht.  

Tabelle 3: ANOVA für die Dauer bis zum Erhalt einer Antwort 

migh Mean Std. Dev. Freq. 

  

Kein MigH -.05858055 .93338326 223 

  

MigHin .06564554 10.682.985 199 

  

Total -2,17E-06 1 422 

  

Source SS df MS F Prob > F 

Between groups 1.62282299 1 1.62282299 1.63 0.2031 

Within groups 419.377176 420 .998517086 

  

Total 420.999999 421 .999999998 

  

Bartlett's test for equal 

variances:  chi2(1) =  3.8141 

 

Prob>chi2 = 0.051 
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Tabelle 4: ANOVA für die Länge der Kommunikation 

migh Mean Std. Dev. Freq. 

  

Kein MigH 6.7787271 .70174912 221 

  

MigHin 6.6507984 .68525946 197 

  

Total 6.7184354 .69613832 418 

  

Source SS df MS F Prob > 

F 

Between groups 1.70458219 1 1.70458219 3.54 0.0606 

Within groups 200.377185 416 .481675926 

  

Total 202.081767 417 .484608555 

  

Bartlett's test for equal variances: 

chi2(1) =  0.1168 

Prob>chi2 = 0.733 

   

 

4.3 Regressionsanalyse 

Für jede der abhängigen Variablen wurden insgesamt sieben Regressionsmodelle gerechnet, jeweils 

entweder unter Hinzunahme weiterer unabhängigen Variablen oder weiterer Interaktionsterme. Zum 

Verständnis der folgenden Tabellen ist hinzuzufügen, dass die jeweiligen Referenzkategorien der 

kategorialen Variablen nicht gezeigt werden. Es sollte aber leicht ersichtlich sein, was die jeweilige 

Referenzkategorie ist. So ist etwa bei „MigHin“ die Referenzkategorie „Kein MigHin“. 

Zu beachten ist außerdem, dass es sich bei den Forschungshypothesen um gerichtete Hypothesen 

handelt. Daher ist in den Tabellen der Wert von p<0.1 mit einem Kreuz markiert worden, da bei 

0,1/2=0,05 das in dieser Arbeit verwendete Signifikanzniveau erreicht ist. 

Schließlich sei noch angemerkt, dass durch die Vielzahl an Interaktionseffekten die Interpretation des 

direkten Effektes der unabhängigen Variablen nur in den Modellen erfolgen sollte, in denen sie nicht 

Teil des Interaktionsterms sind, also etwa für den Migrationshintergrund des Antragstellers nur in den 
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Modellen 1 und 3. In allen anderen muss beachtet werden, dass die Punktschätzung und der p-Wert 

für den sehr speziellen Fall berechnet werden, dass der Interaktionsterm gleich null ist, was 

logischerweise nicht auf alle betrachteten Fälle zutrifft. 

4.3.1 Tabellen mit Darstellung der Regressionsmodelle 

Tabelle 5 zeigt die Ergebnisse der logistischen Regression für die Variable „Antwort erhalten“.  

Tabelle 5: Logistische Regression für die Variable "Antwort erhalten" 

 Modell 

1 

Modell 

2 

Modell 

3 

Modell 

4 

Modell 

5 

Modell 

6 

Modell 

7 

MigHin -0.286+ -0.318 -0.287+ -0.382* -0.256 -0.357 -0.168 

 (0.070) (0.176) (0.075) (0.024) (0.187) (0.119) (0.334) 

Brief -0.967* -0.998* -1.001* -1.002* -1.002* -1.002* -1.008* 

 (0.000) (0.000) (0.000) (0.000) (0.000) (0.000) (0.000) 

MigHin # Brief  0.0586      

  (0.853)      

MigHin MdB   -0.863* -1.477* -0.863* -0.852* -0.868* 

   (0.003) (0.001) (0.003) (0.004) (0.003) 

w   -0.0666 -0.0690 -0.0145 -0.0629 -0.0729 

   (0.710) (0.701) (0.954) (0.726) (0.684) 

yearsrep   0.0226+ 0.0251+ 0.0224+ 0.0169 0.0226+ 

   (0.083) (0.057) (0.087) (0.360) (0.083) 

net_imm   0.106* 0.105* 0.106* 0.106* 0.0556 

   (0.000) (0.001) (0.000) (0.000) (0.173) 

MigHin#MigHinMdB    1.149+    

    (0.054)    

MigHin # w     -0.102   

     (0.771)   

MigHin # yearsrep      0.0108  

      (0.669)  

MigHin # net_imm       0.106+ 

       (0.069) 

Constant 1.037* 1.054* 1.125* 1.158* 1.111* 1.159* 1.070* 

 (0.000) (0.000) (0.000) (0.000) (0.000) (0.000) (0.000) 

Observations 709 709 709 709 709 709 709 

Pseudo R2 0.044 0.044 0.074 0.078 0.074 0.074 0.077 

p-values in parentheses, + p < 0.10, * p < 0.05 
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Tabelle 6 zeigt die Ergebnisse der Regressionen für die abhängige Variable „Dauer bis zur Antwort“. Zu 

beachten ist, dass die abhängige Variable in Modell 1 und Modell 2 nicht transformiert wurde, während 

in Modell 3 bis 7 eine Z-Transformation der Variable vorgenommen wurde, die im Kapitel 

„Unabhängige Variablen“ näher erläutert wird. Im Anhang dieser Arbeit finden sich auch die 

Regressionen für eine nicht z-transformierte unabhängige Variable, die die Dauer bis Antwort einfach 

in Minuten angibt. Außer, dass in diesen Modellen jeweils der Effekt des Brief-Treatments signifikant 

ist, ändert sich an den Aussagen der Modelle im Großen und Ganzen dabei nichts. 
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Tabelle 6: OLS-Regressionen für die Dauer bis zur Antwort 

 Modell 

1 

Modell 

2 

Modell 

3 

Modell 

4 

Modell 

5 

Modell 

6 

Modell 

7 

MigHin 1224.8 2020.6 0.110 0.0991 0.160 0.192 0.122 

 (0.230) (0.127) (0.264) (0.327) (0.179) (0.180) (0.241) 

Brief 9065.1* 9989.7*      

 (0.000) (0.000)      

MigHin # Brief  -1965.6      

  (0.345)      

MigHin MdB   0.137 0.0129 0.135 0.123 0.133 

   (0.525) (0.970) (0.529) (0.567) (0.538) 

w   -0.112 -0.110 -0.0376 -0.116 -0.112 

   (0.302) (0.313) (0.800) (0.286) (0.306) 

yearsrep   -0.00052 -0.00029 -0.00082 0.0047 -0.00048 

   (0.942) (0.968) (0.909) (0.629) (0.947) 

net_imm   0.0254 0.0253 0.0246 0.0250 0.0194 

   (0.257) (0.260) (0.273) (0.265) (0.488) 

MigHin#MigHinMdB    0.201    

    (0.646)    

MigHin # w     -0.158   

     (0.455)   

MigHin # yearsrep      -0.0112  

      (0.431)  

MigHin # net_imm       0.0156 

       (0.722) 

Constant 6496.6* 6119.3* -0.00078 0.00176 -0.0232 -0.0362 -0.00674 

 (0.000) (0.000) (0.994) (0.986) (0.820) (0.736) (0.946) 

Observations 422 422 422 422 422 422 422 

R2 0.157 0.158 0.010 0.010 0.011 0.011 0.010 

Adjusted R2 0.153 0.152 -0.002 -0.004 -0.003 -0.003 -0.004 

p-values in parentheses, + p < 0.10, * p < 0.05 
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Die Tabelle 7 zeigt die Ergebnisse der Regression für die logarithmierte abhängige Variable „Länge der 

Kommunikation in Buchstaben“. Zu der Kodierung der Variable und dem weiteren Vorgehen in der 

Transformation siehe das Kapitel „Unabhängige Variablen“. 

Tabelle 7: OLS-Regressionen für die Variable logarithmierte Länge der Kommunikation 

 Modell 

1 

Modell 

2 

Modell 

3 

Modell 

4 

Modell 

5 

Modell 

6 

Modell 

7 

MigHin -0.127+ -0.109 -0.143* -0.153* -0.144+ -0.152 -0.0978 

 (0.061) (0.213) (0.033) (0.028) (0.078) (0.121) (0.167) 

Brief 0.179* 0.200* 0.175* 0.175* 0.175* 0.175* 0.173* 

 (0.009) (0.035) (0.010) (0.011) (0.010) (0.010) (0.011) 

MigHin # Brief  -0.0438      

  (0.751)      

MigHin MdB   -0.0554 -0.163 -0.0554 -0.0541 -0.0709 

   (0.705) (0.486) (0.705) (0.713) (0.627) 

w   -0.0361 -0.0341 -0.0367 -0.0357 -0.0335 

   (0.628) (0.647) (0.717) (0.632) (0.651) 

yearsrep   0.00145 0.00166 0.00145 0.000928 0.00162 

   (0.766) (0.735) (0.766) (0.889) (0.738) 

net_imm   0.0535* 0.0534* 0.0535* 0.0535* 0.0303 

   (0.001) (0.001) (0.001) (0.001) (0.111) 

MigHin#MigHin MdB    0.175    

    (0.555)    

MigHin # w     0.00137   

     (0.992)   

MigHin # yearsrep      0.00113  

      (0.907)  

MigHin # net_imm       0.0607* 

       (0.043) 

Constant 6.706* 6.697* 6.761* 6.764* 6.762* 6.765* 6.739* 

 (0.000) (0.000) (0.000) (0.000) (0.000) (0.000) (0.000) 

Observations 418 418 418 418 418 418 418 

R2 0.024 0.025 0.055 0.055 0.055 0.055 0.064 

Adjusted R2 0.020 0.018 0.041 0.039 0.039 0.039 0.048 

p-values in parentheses, + p < 0.10, * p < 0.05 
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Die folgende Tabelle 8 zeigt die Ergebnisse des F-Tests für die Hinzunahme der weiteren unabhängigen 

Variablen beziehungsweise der Interaktionsterme in den Modellen für jede abhängige Variable. 

Tabelle 8: F-Tests für die Hinzunahme weitere Variablen und Interaktionsterme 

 
Modell 

2 

Modell  

3 

Modell  

4 

Modell 

5 

Modell  

6 

Modell  

7 

Regressor 

(en) 

MigHin#Brie

f 

Gendernum, 

w, yearsrep, 

net_imm 

MigHin#Mig

Hin MdB 
MigHin#w 

MigHin#year

srep 

MigHin#net_

imm 

p-Wert des 

F-Tests 

Regression 

„Antwort 

erhalten?“ 

0.8533 0.0000 0.0541 0.7708 0.6695 0.0693 

p-Wert des 

F-Tests 

Regression 

„Dauer bis 

zur Antwort“ 

0.3445 0.6656 0.6457 0.4548 0.4306 0.7224 

p-Wert des 

F-Tests 

Regression 

„Länge der 

Kommunikat

ion“ 

0.7506 0.0114 0.5554 0.9924 0.9072 0.0425 

 

4.3.2 Regressionsdiagnostik 

Bevor die Ergebnisse der Regressionen aber in Hinblick auf die Hypothesen interpretiert werden, wird 

in diesem Abschnitt die Regressionsdiagnostik durchgeführt, da geprüft werden muss, ob die 

Annahmen der OLS- und Logistischen Regression erfüllt sind. Im Vorgehen für die Diagnostik werde ich 

mich an Kohler & Kreuter (2017, S. 290–309, OLS, und S. 379-389, Logistische Regression) anlehnen, 

die das Vorgehen in der Regressionsdiagnostik mittels Stata beschreiben, und bei der praktischen 

Umsetzung die Vorschläge von Chen, Ender, Mitchell, & Wells (2003a, 2003b) berücksichtigen. 
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Die Überprüfung auf eine Verletzung von E(ϵi) = 0, also der Annahme, dass der erwartete Fehler im 

Schnitt null ist, wird in dreifacher Hinsicht erfolgen. Zunächst wird betrachtet, ob der Zusammenhang 

zwischen abhängigen und unabhängigen variablen linear ist, dann ob einzelne Ausreißer das 

Regressionsergebnis stark beeinflussen und ob weitere Einflussfaktoren übersehen wurden.  

Die Linearität muss nur für die metrischen Variablen getestet werden, da für die dichotomen Variablen 

automatisch ein linearer Zusammenhang besteht. Für die Immigrationsoffenheit zeigt sich sowohl in 

den Modellen für die Länge der Kommunikation wie auch für die Dauer bis zur Antwort, dass eine 

gewisse Abweichung von der Linearitätsannahme besteht, diese aber nicht besonders stark ausgeprägt 

ist. Demgegenüber ist auffällig, dass die Annahme der Linearität verletzt ist, wenn ein Abgeordneter 

viele Jahre Mitglied des Parlaments ist. Dies steht eng in Verbindung mit den extremen Fällen in der 

Variable, auf die im Folgenden eingegangen wird. 

Der Test der Annahme der Linearität der metrischen Variablen für das logistische Regressionsmodell 

zeigte einige Probleme auf: Insgesamt besteht zwar allgemein ein linearer Zusammenhang für die 

Jahre, die ein Abgeordneter Mitglied des Bundestags ist, die Abgeordneten mit den Werten 9 und 20 

Jahre hatten aber eine geringere Wahrscheinlichkeit zu antworten als etwa diejenigen, die nur 5 Jahre 

im Parlament sitzen. Da aber für die anderen Ausprägungen eine stete Steigerung der 

Wahrscheinlichkeit zu erkennen ist wird dies nicht als schwere Verletzung der Annahme betrachtet. 

Bei der Immigrationsoffenheit hingegen konnte eine starke Verletzung der Annahme der Linearität der 

Beziehung festgestellt werden. Nur von der AfD (geringster Wert) auf die CDU/CSU (zweitgeringster 

Wert) stieg die Antwortwahrscheinlichkeit, danach sank sie vornehmlich wieder ab. Damit sollte der 

angegebene Effekt der Immigrationsoffenheit auf die Antwortwahrscheinlichkeit nur mit großer 

Vorsicht interpretiert werden. Wenn das Regressionsmodell unter Ausschluss der AfD-Abgeordneten 

gerechnet wird ergibt sich ein signifikanter negativer Zusammenhang zwischen Immigrationsoffenheit 

und der Antwortwahrscheinlichkeit, ein Interaktionseffekt des Migrationshintergrunds mit der 

Immigrationsoffenheit ist dann nicht mehr nachweisbar. 

Bei der Analyse der Ausreißer konnten einige Fälle identifiziert werden. So sind etwa die MdBs 

Schäuble (46 Jahre) und Fuchtel (31 Jahre) die einzigen, die mehr als 30 Jahre im Bundestag sitzen und 

entsprechend ein großes Gewicht bei der Berechnung der Regressionskoeffizienten für die Variable 

„Jahre im Bundestag“ haben. Allerdings verändert sich bei Ausschließen dieser Ausreißer nicht viel. Die 

dichotomen Variablen können schwerlich Ausreißer aufweisen, weshalb letztlich nur noch die 

Migrationsoffenheit als weitere möglich Variable mit Ausreißern in Frage kommt. Hier sind aber 

aufgrund der Art der Messung nur 6 verschiedene Ausprägungen vorhanden sind. Fünf von diesen 

liegen recht nah beieinander (-1.12 bis 1.26), lediglich bei den Abgeordneten der AfD findet sich ein 
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extremer Wert (-7,97). Da dieser aber theoretisch interessant ist, werden auch diese Werte weiter Teil 

der Analyse sein. 

Die Modellspezifikation wurde mittels Link-Tests nach Pregibon und Omitted Variable Tests nach 

Ramsey überprüft (Chen u. a., 2003b). Dabei zeigte sich, dass das Modell, das die Länge der 

Kommunikation schätzt, in einem der beiden Tests als unterspezifiziert bewertet wurde. 

Möglicherweise gibt es also noch einflussreiche Variablen, die nicht Teil des Modells sind.Im Anhang 

finden sich noch zusätzliche Regressionen, die die einzelnen Parteien als Dummies und einen Dummy 

für das baldige Stattfinden einer Landtagswahl als abhängige Variablen spezifizieren. Auch unter 

Hinzunahme dieser steigt das R2 nicht über 0.1. Das Modell für die Dauer bis zur Antwort zeigte keine 

Hinweise darauf, dass das Modell unterspezifiziert sei. 

Mittels der VIF wurden die unabhängigen Variablen auf Multikollinearität hin überprüft. Dabei zeigte 

sich, dass keine einen VIF-Wert von über 1.11 aufwies und damit so gut wie keine Multikollinearität 

vorliegt. 

Der Test auf Homoskedastizität wurde mittels Breusch-Pagan’s und White‘s-Tests für die Regressionen 

durchgeführt. Dabei zeigte sich, dass für die OLS-Regression der Länge der Kommunikation keine 

Homoskedastizität vorlag. Allerdings konnte für die Antwortdauer im Breusch-Pagan-Test 

Homoskedastizität nachgewiesen werden, in White’s Test jedoch nicht. Ein Grund für diese 

möglicherweise vorliegende Homoskedastizität dürfte die starke Schiefe der Verteilung sein. Da jedoch 

die Antwortdauer bereits durch die Z-Transformierung und das Zusammenfassen der Dauer für den 

Versand per Brief und E-Mail bereits in der derzeitigen Form schwer zu interpretieren ist, wird auf eine 

weitere Transformation der Variable etwa mit dem Logarithmus verzichtet, insbesondere da ein 

einfaches Transformieren nicht zu einer Verteilung führen würde, die sich deutlich besser einer 

Normalverteilung annäherte.  

Bezüglich der Autokorrelation sind keine Probleme zu erwarten, da es sich nicht um Zeitreihendaten 

handelt und die Beobachtungen auch nicht in Klumpen ausgewählt oder gemessen wurden. 

Schließlich wird noch die Normalverteilung der Residuen untersucht. Diese ist zwar keine der 

Voraussetzungen, um eine OLS-Regression berechnen zu können, muss aber erfüllt sein, damit die 

Teststatistiken angewendet werden und die p-Werte interpretiert werden dürfen. Hier zeigen sich 

einige Probleme: In der optischen Inspektion der Normalverteilung der Residuen sind diese für die 

Länge der Kommunikation noch akzeptabel, allerdings zeigt ein Shapiro-Wilk-Test, dass die 

Nullhypothese einer Normalverteilung bei fünfprozentigem Signifikanzniveau abzulehnen ist (p= 

0.00713). Da jedoch die Verteilung sich einer Normalverteilung zumindest weitgehend annähert, 

erscheint es vertretbar, die p-Werte der Regressionen für die Länge der Kommunikation weiterhin zu 
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interpretieren. Anders sieht es für die Dauer der Kommunikation aus. Hier wird bereits in der optischen 

Untersuchung deutlich, dass die Verteilung der Residuen deutlich von einer Normalverteilung 

abweicht, was auch der Schapiro-Wilk-Test hochsignifikant bestätigt (p< 0.00000). Damit erscheint es 

nicht mehr vertretbar, die p-Werte der Dauer der Antwort zu interpretieren. Glücklicherweise handelt 

es sich bei diesen Regressionen aber um genau jene, die bereits nicht signifikant waren. Damit hält sich 

das auftretende Problem auch hier in Grenzen.  

4.3.3 Bewertung der Hypothesen 

Hypothese 2 

H2a: Bei einer logistischen Regression mit der abhängigen Variable „Erhalt einer Antwort“ ist der Effekt 

des Migrationshintergrundes des Anfragestellers negativ. 

In den Modellen 1, 3 und 4 kann die Nullhypothese abgelehnt werden. Es sei noch einmal daran 

erinnert, dass die simple Interpretation des direkten Effektes des Migrationshintergrundes in den 

Modellen, in denen er auch Teil von Interaktionstermen ist, nicht zulässig ist. Daher werden hier die 

Modelle 2 und 4 bis 7 nicht näher betrachtet. Damit bleiben noch die Modelle 1 und 3 übrig, in denen 

der Effekt des Migrationshintergrundes beide Male negativ ist auf die Wahrscheinlichkeit, eine 

Antwort zu erhalten, und dabei bei einer fünfprozentigen Irrtumswahrscheinlichkeit auch signifikant 

ist.  

H2b: Bei einer OLS-Regression mit der abhängigen Variable „Dauer bis Antwort“ ist der Effekt des 

Migrationshintergrundes des Anfragestellers positiv. 

In Modell 1 und 3 deutet die Punktschätzung des Koeffizienten zwar in die vermutete Richtung, ist 

allerdings deutlich nicht signifikant. Damit kann zwar nicht ausgeschlossen werden, dass es den 

vermuteten Effekt gibt, er ist in der durchgeführten Studie aber nicht nachweisbar. 

H2c: Bei einer OLS-Regression mit der abhängigen Variable „Antwortlänge“ ist der Effekt des 

Migrationshintergrundes des Anfragestellers negativ. 

Die Nullhypothese (r0>=0) kann in den Modellen 1 und 3 abgelehnt werden. Dieser Effekt ist auch 

statistisch signifikant. Interpretierend bedeutet dies, dass die Person mit Migrationshintergrund im 

Experiment eine im Durchschnitt (unter Konstanthaltung der anderen Variablen) um 15% kürzere 

Kommunikation hatte als die Person ohne Migrationshintergrund (Zu der Interpretation von log-

transformierten Variablen siehe UCLA: Statistical Consulting Group, 2016). 
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Hypothese 3 

H3a: Bei einer logistischen Regression mit der abhängigen Variable „Erhalt einer Antwort“ ist der 

marginale Effekt des Migrationshintergrundes des Anfragestellers bei Vorliegen eines 

Migrationshintergrunds des Abgeordneten größer. 

Die Nullhypothese (rMigHin#MigHinMdB(0)>=0) kann abgelehnt werden, da der Regressionskoeffizient in die 

vermutete Richtung deutet und mit einem p-Wert von 0.054/2 signifikant ist. Dies bedeutet, dass die 

Wahrscheinlichkeit für Migranten steigt, eine Antwort zu bekommen, wenn auch der Abgeordnete 

einen Migrationshintergrund hat. In diesem Fall ist es dann sogar wahrscheinlicher, eine Antwort zu 

erhalten, da der marginale Effekt -0.382+1.149=0.767 beträgt. 

H3b: Bei einer OLS-Regression mit der abhängigen Variable „Dauer bis Antwort“ ist der marginale 

Effekt des Migrationshintergrundes des Anfragestellers bei Vorliegen eines Migrationshintergrunds 

des Abgeordneten kleiner. 

Die dieser Forschungshypothese kongruente Nullhypothese kann nicht abgelehnt werden. In dem mit 

dem Interaktionsterm MigrationshintergrundAnfragesteller#MigrationshintergrundAbgeordneter 

berechneten Modell ist der Interaktionsterm nicht signifikant. 

H3c: Bei einer OLS-Regression mit der abhängigen Variable „Antwortlänge“ ist der marginale Effekt des 

Migrationshintergrundes des Anfragestellers bei Vorliegen eines Migrationshintergrunds des 

Abgeordneten größer. 

Die zu dieser Forschungshypothese gehörende Nullhypothese kann nicht abgelehnt werden, da der p-

Wert deutlich über 0.05 beträgt (p=0.555). 

Hypothese 4 

H4a: Bei einer logistischen Regression mit der abhängigen Variable „Erhalt einer Antwort“ ist der 

marginale Effekt des Migrationshintergrundes des Anfragestellers größer, wenn das Geschlecht des 

Abgeordneten weiblich ist. 

Die Punktschätzung des Koeffizienten zeigt weder in die vermutete Richtung, noch ist das Ergebnis 

signifikant. Daher muss für diese abhängige Variable die Nullhypothese beibehalten werden. 

H4b: Bei einer OLS-Regression mit der abhängigen Variable „Dauer bis Antwort“ ist der marginale 

Effekt des Migrationshintergrundes des Anfragestellers kleiner, wenn das Geschlecht der 

Abgeordneten weiblich ist. 

Zwar deutet die Punktschätzung des Koeffizienten in die vermutete Richtung, allerdings ist der Effekt 

des Interaktionsterms deutlich nicht signifikant. Damit wird die Nullhypothese beibehalten. 
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H4c: Bei einer OLS-Regression mit der abhängigen Variable „Antwortlänge“ ist der marginale Effekt des 

Migrationshintergrundes des Anfragestellers größer, wenn das Geschlecht des Abgeordneten weiblich 

ist. 

Der Effekt des Interaktionsterms deutet zwar in die vermutete Richtung, ist allerdings nahe null und 

dazu noch weit entfernt von einem p-Wert von 0.05 (p=0.992) und damit nicht signifikant. Daher wird 

die Nullhypothese beibehalten. 

Hypothese 5 

H5a: Bei einer logistischen Regression mit der abhängigen Variable „Erhalt einer Antwort“ ist der 

marginale Effekt des Migrationshintergrundes des Anfragestellers kleiner, wenn der Abgeordnete die 

Anfrage per Brief erhielt. 

Dieser vermutete Interaktionseffekt lässt sich in der Analyse der Daten nicht finden. So ist der p-Wert 

für den Effekt deutlich über dem geforderten Signifikanzniveau (p=0.853), außerdem deutet die 

Punktschätzung in die der Forschungshypothese entgegenstehende Richtung. Daher muss die 

Nullhypothese beibehalten werden. 

H5b: Bei einer OLS-Regression mit der abhängigen Variable „Dauer bis Antwort“ ist der marginale 

Effekt des Migrationshintergrundes des Anfragestellers größer, wenn der Abgeordnete die Anfrage per 

Brief erhielt. 

Die Analyse der Daten zeigt, dass die Nullhypothese nicht abgelehnt werden kann und beibehalten 

werden muss. Die Punktschätzung des Effektes zeigt nicht in die erwartete Richtung, bei Vorliegen 

eines Migrationshintergrunds und des Versands der Anfrage per Brief sinkt die Antwortdauer im 

Schnitt. Allerdings ist auch dieser Effekt statistisch nicht signifikant (p=0.345) 

H5c: Bei einer OLS-Regression mit der abhängigen Variable „Antwortlänge“ ist der marginale Effekt des 

Migrationshintergrundes des Anfragestellers kleiner, wenn der Abgeordnete die Anfrage per Brief 

erhielt. 

Der vermutete Interaktionseffekt ist in dem berechneten Modell mit der Interaktion nicht signifikant. 

Zwar geht der Effekt in die vermutete Richtung, allerdings sind die p-Werte deutlich zu hoch, um die 

Nullhypothese ablehnen zu können, und die Effektstärke liegt nahe null. 

Hypothese 6 

H6a: Bei einer logistischen Regression mit der abhängigen Variable „Erhalt einer Antwort“ ist der 

marginale Effekt des Migrationshintergrundes des Anfragestellers größer, je offener die Partei des 

Abgeordneten für Immigration ist. 
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Die Nullhypothese zu dieser Forschungshypothese kann abgelehnt werden. Bei fünfprozentiger 

Irrtumswahrscheinlicht ist bei einem einseitigen Hypothesentest der Effekt mit einem p-Wert von 

0,085/2=0,0425 signifikant. Bei Konstanthaltung der anderen Variablen steigt für Migranten im Schnitt 

die Antwortwahrscheinlichkeit pro Punkt, den die Immigrationsoffenheit einer Partei ansteigt, stärker 

als sie dies für Bürger ohne Migrationshintergrund tut. Allerdings sind die Ausführungen im Teil 

„Regressionsdiagnostik“ zu beachten, die darlegen, dass dieses Ergebnis vorsichtig interpretiert 

werden sollte. 

H6b: Bei einer OLS-Regression mit der abhängigen Variable „Dauer bis Antwort“ ist der marginale 

Effekt des Migrationshintergrundes des Anfragestellers kleiner, je offener die Partei des Abgeordneten 

für Immigration ist. 

Die Nullhypothese kann nicht abgelehnt werden, da der p-Wert deutlich über 0,05 liegt. Auch ist der 

Regressionskoeffizient positiv (und nahe null), wohingegen er bei Beibehaltung der 

Forschungshypothese negativ hätte sein müssen. Daher kann diese Hypothese verworfen werden. 

H6c: Bei einer OLS-Regression mit der abhängigen Variable „Antwortlänge“ ist der marginale Effekt des 

Migrationshintergrundes des Anfragestellers größer, je offener die Partei des Abgeordneten für 

Immigration ist. 

Die Nullhypothese zu der Forschungshypothese kann abgelehnt werden, da der p-Wert in den beiden 

berechneten Modellen unter 0,05 liegt. Damit kann die Forschungshypothese beibehalten werden. Für 

jeden Punkt, die die Immigrationsoffenheit einer Partei ansteigt, steigt im Schnitt die Antwortlänge um 

9,5% für Anfragesteller mit Migrationshintergrund (signifikant) und um 3,1% für Anfragesteller ohne 

Migrationshintergrund (nicht signifikant). Der Effekt ist auch unter Ausschluss der AfD-Abgeordneten 

aus der Analyse signifikant (siehe „Regressionsdiagnostik“). 

Hypothese 7 

H7a: Bei einer logistischen Regression mit der abhängigen Variable „Erhalt einer Antwort“ ist der 

marginale Effekt des Migrationshintergrundes des Anfragestellers größer, je länger ein Abgeordneter 

Mitglied des Bundestages ist. 

Die Nullhypothese kann nicht abgelehnt werden, da der p-Wert für den Koeffizienten des 

Interaktionsterms über 0,05 liegt. Damit wird die Nullhypothese beibehalten. Auch ist die 

Punktschätzung des Koeffizienten nahe null. 

H7b: Bei einer OLS-Regression mit der abhängigen Variable „Dauer bis Antwort“ ist der marginale 

Effekt des Migrationshintergrundes des Anfragestellers kleiner, je länger ein Abgeordneter Mitglied 

des Bundestages ist. 
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Zwar deutet das Vorzeichen des Koeffizienten in die vermutete Richtung, allerdings ist der Effekt nicht 

signifikant, da der p-Wert über 0,05 liegt. Damit kann die Nullhypothese nicht abgelehnt werden. 

H7c: Bei einer OLS-Regression mit der abhängigen Variable „Antwortlänge“ ist der marginale Effekt des 

Migrationshintergrundes des Anfragestellers größer, je länger ein Abgeordneter Mitglied des 

Bundestages ist. 

Der berechneten p-Werte für diesen Interaktionseffekt beträgt 0.907, auch liegt der Effekt nahe null. 

Damit muss die Nullhypothese beibehalten werden. 

Zusammenfassung der Hypothesentests 

In der folgenden Tabelle 9 sind die Ergebnisse der Hypothesentests abgetragen: 

Tabelle 9: Zusammenfassung der Hypothesentests 

 

Antwort 
erhalten 

Dauer bis 
Antwort 

Länge der 
Antwort 

H1 (✖) ✖ (✖) 

H2 ✔ ✖ ✔ 

H3 ✔ ✖ ✖ 

H4 ✖ ✖ ✖ 

H5 ✖ ✖ ✖ 

H6 (✔) ✖ ✔ 

H7 ✖ ✖ ✖ 

Die Hypothesen 4, 5 und 7 sind in keinem der berechneten Modelle für keine der abhängigen Variablen 

signifikant. Es daher sehr unwahrscheinlich, dass die Art des Kontaktwegs, die Jahre, die ein 

Abgeordneter Mitglied des Parlaments ist sowie das Geschlecht des Abgeordneten einen größeren 

Einfluss darauf ausüben, ob Migranten gegenüber autochthonen Deutschen anders behandelt werden. 

Auffallend ist, dass in den Fällen der Hypothesen 2 und 6, in denen die Nullhypothese abgelehnt 

werden konnte, sowohl die Modelle für den Erhalt wie auch die Länge der Antwort signifikant waren. 

Dies kann darauf hindeuten, dass die beiden auf unterschiedliche Arten dasselbe theoretische 

Konstrukt der Qualität der Anfragenbeantwortung messen und damit die Methode der Triangulation 

ihren Zweck erfüllt hat. 

Normativ ist besonders besorgniserregend, dass mittels der Regressionsanalyse nachgewiesen werden 

konnte, dass Personen mit türkischem Namen seltener eine Antwort bekamen und diese Antwort dann 

auch noch kürzer war. Zwar konnte für die Dauer bis zu einer Antwort kein Effekt festgestellt werden, 

insgesamt gibt dies aber einen Hinweis darauf, dass Migranten in Deutschland auch im Zugang zur 

politischen Elite Hindernissen ausgesetzt sind. 
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Für Hypothese 3, die besagt, dass der Migrationshintergrund eines Abgeordneten die Antwortqualität 

für Bürger mit Migrationshintergrund verbessern solle, ließ sich eingeschränkte Evidenz finden. Zwar 

deutet alles darauf hin, dass die Dauer bis zur und die Länge der Antwort nicht durch diesen 

Interaktionseffekt beeinflusst werden, die Antwortwahrscheinlichkeit steigt jedoch, wenn beide einen 

Migrationshintergrund haben. Dies kann in Rückbezug auf die Theorie so interpretiert werden, dass 

die Theorie der Taste-Based Discrimination das Verhalten der Abgeordneten hier gut beschreibt und 

die Theorie damit, zumindest eingeschränkt, auf die Kommunikation zwischen politischer Elite und 

Bürgern anwendbar ist. 

Schließlich konnten Hinweise darauf gefunden werden, dass auch die Position in Bezug auf 

Immigration der Partei, der ein Abgeordneter angehört, den Effekt des Migrationshintergrunds 

moderiert. Je positiver eine Partei gegenüber Immigration eingestellt ist, desto weniger diskriminieren 

die Abgeordneten einer Partei Bürger mit Migrationshintergrund in ihrer Bürgerkommunikation. 

Allerdings findet sich dieser Effekt bei der Frage, ob eine Antwort erhalten wurde, nur unter Einschluss 

der Abgeordneten der AfD, die also hierbei einen hohen Einfluss haben. Für die Länge der 

Kommunikation konnte der Effekt mit und ohne AfD-Abgeordnete im Modell nachgewiesen werden. 

Dies ist, wenngleich in umgekehrter Richtung, konsistent mit den Ergebnissen früherer Studien zur 

Kandidatenbewertung durch Bürger in Bezug auf den Migrationshintergrund: Dort konnte gezeigt 

werden, dass die Diskriminierung bei linkeren Wählern abnimmt (Portmann & Stojanović, 2018; Street, 

2014). 

Insgesamt kann über alle Modelle anhand der angepassten R2 hinweg festgestellt werden, dass die 

erklärte Varianz gering ist. Dies deutet darauf hin, dass es noch andere Einflussfaktoren geben wird, 

die einen Einfluss auf die Antwortqualität haben, und dass der Migrationshintergrund des 

Anfragestellers zwar einen Effekt hat, dieser aber nur einen geringen Teil der Unterschiede in der 

Antwortqualität erklären kann. Auch waren in die Modelle jeweils einige Variablen integriert, die 

keinen nachweisbaren Einfluss auf die unabhängigen Variablen ausübten. Ein optimiertes, weil 

reduziertes Modell würde dann ein höheres angepasstes R2 aufweisen. 
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5. Fazit 

Im Rahmen dieser Bachelorarbeit konnte mittels eines Feldexperiments nachgewiesen werden, dass 

Bürger mit Migrationshintergrund Nachteile im Zugang zu Abgeordneten erfahren. Dies ist die wenig 

erfreuliche Beantwortung der zentralen Komponente der Forschungsfrage. Darüber hinaus konnte nur 

für wenige Variablen nachgewiesen werden, dass ihre Interaktion mit dem Migrationshintergrund 

einen Einfluss auf das Verhalten des Antwortenden haben.  

Die Ergebnisse dieser Studie, die zeigen, dass türkeistämmige Personen durch politische Eliten 

gegenüber autochthonen Deutschen benachteiligt werden, haben zahlreichen Implikationen. So 

könnte etwa vermutet werden, dass die im Rahmen der Immigrant German Election Study (Goerres, 

Spies, u. a., 2018) festgestellte relativ hohe politische Beteiligung türkeistämmiger Deutscher 

möglicherweise zum Teil auf solche politischen Diskriminierungserfahrungen zurückzuführen ist, die 

mit höherer politischer Beteiligung assoziiert sind (Oskooii, 2018). Demgegenüber steht aber 

wiederum, dass türkeistämmige Deutsche auch außerhalb der politischen Sphäre starke 

Diskriminierungserfahrungen machen müssen, was wiederum mit geringerer politische Beteiligung 

assoziiert ist (Oskooii, 2018). Entsprechend kann diese Frage hier nicht beantwortet werden. 

Es steht zu vermuten, dass der Effekt der Statistischen Diskriminierung in dieser Studie hinter den 

Effekt der Taste-Based Discrimination zurücktritt, da der Treatmenttext bereits viele Informationen 

etwa über das Alter, aber insbesondere über den Beruf (Pfleger) und über die Tätigkeit im Ausland 

enthielt, die einen mittleren bis hohen sozialen Status vermittelt und so die Effekt Statistischer 

Diskriminierung zumindest eindämmen sollte. Letztlich kann dies aber nur eine Vermutung bleiben. 

Für die Eignung der Taste-Based-Discrimination, das Verhalten der Abgeordneten gegenüber 

ethnischen Minderheiten zu beschreiben, wurde begrenzte Evidenz gefunden. So konnte ihren 

Vorhersagen folgend ein Effekt des Migrationshintergrundes auf die Antwortqualität gefunden 

werden, der zumindest in einigen der Modelle von der Immigrationsoffenheit der Partei und dem 

Migrationshintergrund des Abgeordneten moderiert wurde. Allerdings konnte kein Interaktionseffekt 

mit der Versandart gefunden werden, obwohl anhand der Theorie die höheren Kosten eine stärkere 

Diskriminierung impliziert hätten. In Folgestudien sollte dieser Ansatz weiterverfolgt werden, um mehr 

Daten zu sammeln und in noch besser auf die Differenzierung von Statistischer und Taste-Based-

Discrimination abgestimmten Feldexperimenten zu klären, unter welchen Umständen die Theories 

zutreffen und welche Anpassungen nötig sind, um diese ursprünglich marktorientierten Theorien auf 

politikwissenschaftliche Kontexte anwenden zu können. 
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6. Wie hätte die Studie weiter verbessert werden können? 

Wenn von Anfang an das Bewusstsein über den Stand der Forschungsliteratur gegeben gewesen wäre, 

dann hätte ich vermutlich statt des Brief-Treatments zwei verschiedene Anfragetexte erstellt, bei 

denen der eine deutlich weniger Informationen über den Anfragesteller enthalten hätte als der zweite. 

Mit diesem Verfahren hätte man die Ungleichbehandlung daraufhin überprüfen können, ob sie eher 

der Taste-Based Discrimination oder der Statistischen Diskriminierung zuzuordnen ist.  

Des Weiteren wäre es wünschenswert gewesen, die Erhebungsphase noch länger zu gestalten, da in 

den letzten Tagen der Datenanalyse immer noch einige wenige Briefe und E-Mails bei der 

angegebenen Adresse eingingen. Im Rahmen der Bachelorarbeit, die ja ein gegebenes Zeitlimit von 12 

Wochen hat, war dies aber definitiv nicht möglich. 

Daneben wurde in dieser Arbeit auf die manuelle Kodierung der Texte weitgehend verzichtet und nur 

Metadaten der Texte verwendet (Länge, Dauer, Antwort). Wünschenswert wäre es, entweder ein 

Kodeschema auszuarbeiten und manuell die Qualität der Antworten zu kodieren oder mittels 

Verfahren der Computerlinguistik wie der Sentimentanalyse zusätzlich Erkenntnisse über die Qualität 

und Freundlichkeit der Antwort zu generieren, insbesondere da die Länge als Maß für die 

Antwortqualität nur von begrenzter Validität ist. 

Daneben war der Umfang der Teilnehmer durch die Größe des Bundestags auf 709 Abgeordnete 

beschränkt. Denkbar wäre es, diese Art der Studie im Rahmen eines größeren Projektes in Bezug auf 

die theoretischen Fragestellungen weiter zu verfeinern und dann die Gesamtheit der Landtags- und 

Bundestagsabgeordneten zu kontaktieren, womit ein N von über 2500 („Sitzverteilung in den 

deutschen Landesparlamenten“, 2018) erreicht werden könnte. Allerdings ist auch die Verlagerung der 

Datenerhebung auf die lokale Ebene denkbar, wie dies bereits häufig praktiziert wird (siehe etwa 

Alizade u. a., 2018).  
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Exaktes Vorgehen beim Versand der Anfragen und der elektronischen Erfassung der 

Antworten  

Die Briefe wurden am Mittwoch, den 20.06.2018 verschickt. Dazu wurden diese persönlich in einer 

Postfiliale abgegeben. Da in dieser das Filmen und Fotografieren verboten war und das 

Schalterpersonal auch keine Quittung über die Abgabe der Briefe ausstellen wollte, muss ein kurzes 

Video, das die verpackten Briefe in einer Postkiste in der Filiale zeigt, als Beweis für die Abgabe dieser 

genügen. Per Brief kamen die ersten Antworten am Samstag, den 23.06.2018 an. Darunter waren auch 

vier unzustellbare Briefe. Da die Erhebung der Adressen händisch unter Mithilfe von Freiwilligen 

erfolgte und über 350 Adressen erfasst wurden, kann eine Fehlerquote von knapp über drei Prozent 

als sehr gering gelten. Die Angaben zu den unzustellbaren Briefen finden sich im Anhang. Insgesamt 

wurden 11 Briefe, welche an 10 MdBs adressiert waren, nicht zugestellt, ein MdB musste drei Mal 

angeschrieben werden, bis die Adresse korrekt war. Fünf hiervon erhielten die Anfrage von Murat 

Yilmaz, fünf von Paul Schmidt. Daher ist keine systematische Verzerrung zu erwarten. Bei der 

Errechnung der Antwortzeit wird der verspätete Versand an diese MdBs selbstverständlich 

berücksichtigt. Die Briefe wurden üblicherweise am nächsten Werktag mit neuer Adresse wieder 

versandt. 

Die E-Mails wurden am Morgen des 21.06.2018 verschickt. Dieser leicht zeitversetzte Versand wurde 

vorgenommen, um den möglichst gleichzeitigen Eingang der Briefe und E-Mails bei den Empfängern 

sicherzustellen. Die Verschiebung um einen Tag wurde nötig, da die Deutsche Post die Laufzeit des 

Standardbriefs mit einem Tag angibt (deutschepost.de, o. J.). Die E-Mail-Adressen wurden aus den 

Namen der Abgeordneten generiert, da diese alle einem Muster folgen. Um nicht in einem Spamfilter 

des Bundestags-E-Mail-Servers zu landen wurde eine Zufallskomponente in das Skript einbezogen, 

sodass die E-Mails in einem Abstand von um die zehn Sekunden versandt wurden. 

Bei dem Versand der E-Mails kam es zu einigen wenigen Komplikationen, die im Folgenden aufgelistet 

werden, aber keine Relevanz für die Aussagekraft der Studie haben sollten, da keine Informationen 

gegenüber den Experimentteilnehmern enthüllt wurden und die Differenz zwischen erster und letzter 

E-Mail gerade einmal anderthalb Stunden betrug (Erste Mail um 10:10 Uhr; Letzte Mail um 11:41 Uhr). 

Die erste Komplikation trat auf, da das scharfe S („ß“) nicht in ein „ss“ transformiert wurde. Dies wurde 

in der Excelliste behoben und das Programm ab dem letzten versandten MdB neu gestartet. Die zweite 

Komplikation entstand, da in zu kurzer Zeit zu viele E-Mails den Server des Bundestags erreichten und 

dieser die Annahme der E-Mails verweigerte. Hier wurde einige Minuten gewartet und ein neuer 

Versuch unternommen, der erfolgreich war. Bei dem Neustart kam es zu dem Fehler, dass das Skript 

wieder beim ersten MdB mit dem Versand anfing. Daraufhin wurde der Programmablauf abgebrochen. 
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Hiernach wurde das Skript korrekt neu gestartet. Schließlich wurde aus den automatischen Antworten 

des Servers ersichtlich, dass die E-Mail-Adresse dreier MdBs nicht korrekt war. Dieser Fehler wurde 

ebenfalls behoben und diese E-Mails mit angepasster Adresse erneut versandt. 

Die E-Mails wurden erfasst, indem der Text und die relevanten Metadaten in eine Excel-Tabelle 

überführt wurden. Dabei traten keine Komplikationen auf. Das Datum und die Zeit der E-Mails wurden 

kodiert als der Eingang dieser beim E-Mail-Provider. Da dies annähernd instantan nach Versand erfolgt, 

dürfte dies die beste Näherung für die Ermittlung der Antwortdauer sein. 

Der Briefkasten, zu dem die Briefe zugestellt wurden, wurde jeden Tag geleert und die Umschläge mit 

dem Datum des Tages versehen. Wenn eine gewisse Menge an Briefen erreicht war, wurden diese 

geöffnet und im Bereich des Briefkopfes mit den relevanten Informationen beschriftet. Beispielhaft ist 

dies in Graphik 1 dargestellt. 

Abbildung 1: Beschriftung der Briefe 

Jeder Brief erhielt in der oberen linken Ecke die relevanten Daten des Poststempels, also das Datum 

(Hier am 04.07.2018) und die Zeit (Hier zwischen 18 und 20 Uhr) des Eingangs in das Briefzentrum. 

Mittig wurde die ID des Briefes aufgeschrieben, die eine eindeutige Zuordnung der Briefe ermöglicht 

(Hier 114). Rechts oben wurde der Tag des Empfangs des Briefes (Hier der 05.07.2018) sowie, falls 

größer als eins, die Angabe der aktuellen und gesamten Seitenzahl aufgetragen, um Verwechslungen 

zu vermeiden. Durch dieses Vorgehen konnte erreicht werden, dass das Risiko von Fehlern bei der 

Datenerfassung minimiert und der Erhalt von Informationen maximiert wurde. Danach wurden die 

Briefe tageweise eingescannt und mit einer Software zur Texterkennung in PDFs mit Textebene 

umgewandelt. Dies ermöglichte es, die Texte einfach in die Excelliste zu kopieren, was das Risiko von 

Rechtschreibfehlern senkt. Da die Software zur Texterkennung jedoch nicht perfekt ist, wurde hier 

noch einmal eine Kontrolle durch den Autor vorgenommen. Für die Briefe wurde das Datum des 

Versands als Antwortdatum kodiert, welches dem Poststempel entnommen werden kann. Auf die 

Einbeziehung der Uhrzeit des Versands wurde verzichtet, da die Leerung des Briefkastens meistens nur 

einmal täglich erfolgt. Wo die Werte für den Versand fehlten, wurde der Tag vor dem Eingang als Wert 

imputiert, da die Deutsche Post eine Brieflaufzeit von einem Tag in über 90% der Fälle verspricht und 

dies auch den in dieser Arbeit gemessenen Werten, mit Ausnahme weniger Ausreißer, entspricht. Wie 

auch bei den E-Mails wurde die Betreffzeile nicht mit in den bereinigten Text übernommen. 
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Um die Daten in Stata auswerten zu können, mussten diese aufgewertet werden. Dies trifft in 

besonderem Maße auf die erfassten Texte zu. So wurden Zeilenumbrüche, überzählige Leerzeichen 

und nicht mehr benötigte Bindestriche (entstanden durch das Einscannen der Briefe) entfernt. In 

einem nächsten Schritt wurden alle Texte auf den Bereich zwischen Anrede und Schlussformel gekürzt. 

Der Name der antwortenden Person wurde ebenfalls weggelassen. Falls einem Text ein Postskriptum 

folgte, wurde dieses jedoch beibehalten. In den Texten wurden jegliche konkrete Angaben zu Personen 

entfernt, die nicht der betreffende Bundestagsabgeordnete selbst waren. Dies erfolgte, um die 

persönlichen Daten der Mitarbeiter der MdBs zu schützen und eine Veröffentlichung des Datensatzes 

zu ermöglichen. 

Einige der Antwortenden schickten weitere Informationen mit: Mehrere Briefe enthielten längere 

Ausführungen zur 2018 in Kraft getretenen Datenschutzgrundverordnung, meist verbunden mit der 

Bitte um Akzeptanz der Datenschutzerklärung des Abgeordneten. Diese Passagen wurden aus den 

Daten entfernt, da ein Zusammenhang zu der Anfrage nicht ersichtlich ist. Ein Abgeordneter schickte 

eine Autogrammkarte mit seinem Brief, auch diese wurde nicht berücksichtigt. Zitate aus dem 

Wahlgesetz und Informationen des Bundeswahlleiters wurden jedoch, auch wenn es sich um längere 

Ausführungen handelt, als relevante Informationen betrachtet und entsprechend mitgezählt. 

Text des im Pretest verwendeten Briefes 

Sehr geehrte Frau MdL XXXXXXXX, 

mein Name ist Simon Fritsch. Ich bin 45 Jahre alt, wohne derzeit noch in Amsterdam und arbeite dort 

als Krankenpfleger, werde allerdings in den nächsten Monaten nach Duisburg ziehen. Ich interessiere 

mich sehr für Politik, konnte aber bei der Bundestagswahl 2017 nicht mitwählen, da mir der Aufwand 

als Auslandsdeutscher einen Antrag auf Eintragung in das Wählerverzeichnis zu stellen zu groß 

erschien. Angesichts meines Umzugs möchte ich mich aber wieder aktiver mit der Politik in 

Deutschland beschäftigen. Mir ist nun allerdings nicht ganz klar, ob ich, wenn ich mich wieder in 

Deutschland anmelde, noch weitere Schritte unternehmen muss, um wieder als regulärer Wähler 

registriert zu sein. Hierzu kann ich leider auch im Internet nur widersprechende Informationen finden. 

Mir scheint, dass dies automatisch geschieht. Ist dies korrekt? 

Bitte senden Sie eine Antwort an die Adresse meiner Eltern, da ich mich in der nächsten Zeit vor allem 

dort aufhalten werde. Diese lautet:  

Simon Fritsch 

XXXXXXXXXXXXXXX 
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XXXXXXXXXXX 

Deutschland 

Mit freundlichen Grüßen 

Simon Fritsch 

Präregistrierte statistische Modelle 

In der Präregistrieung heißt es:  

„In einem ersten Schritt wird eine twoway ANOVA durchgeführt, um die Hypothesen zu testen, dass 

die Mittelwerte der abhängigen Variablen „Antwort erhalten“, „Dauer der Antwort“ und 

„Antwortlänge“ von den Treatments abhängen. 

Danach werden mehrere logistische Regressionen für die abhängige dichotome Variable „Antwort 

erhalten“ durchgeführt und entsprechenden OLS-Regressionen für die metrischen Variablen „Dauer 

der Antwort“ und „Antwortlänge“. 

Der Term der ersten Regression lautet: 

Y= α+β1 * Migrationshintergrund Anfragesteller +β2 *Kontaktweg +ε 

Der Term der zweiten Regression nimmt die Eigenschaften der einzelnen Abgeordneten in das Modell 

mit auf: 

Y=α+β1 * Migrationshintergrund Anfragesteller +β2 *Kontaktweg +β3 * Migrationshintergrund 

Abgeordneter +β4 * Geschlecht Abgeordneter +β5 * Jahre im Bundestag +ε 

In der dritten Regression werden die Interaktionsterme mit in das Modell genommen: 

Y=α+β1 * Migrationshintergrund Anfragesteller +β2 *Kontaktweg +β3 * Migrationshintergrund 

Abgeordneter +β4 * Geschlecht Abgeordneter +β5 * Jahre im Bundestag +β6 * Migrationshintergrund 

Abgeordneter* Migrationshintergrund Anfragesteller +β7 * Migrationshintergrund Anfragesteller* 

Geschlecht Abgeordneter +β8 * Migrationshintergrund Anfragesteller* Jahre im Bundestag +ε 

Der Term der letzten Regression mit allen unabhängigen Variablen lautet 

Y=α+β1 * Migrationshintergrund Anfragesteller +β2 *Kontaktweg +β3 * Migrationshintergrund 

Abgeordneter +β4 * Geschlecht Abgeordneter +β5 * Jahre im Bundestag +β6 * Migrationsoffenheit +ε 

Auch hier wird wieder ein Interaktionsterm hinzugefügt: 

Y= α+β1 * Migrationshintergrund Anfragesteller +β2 *Kontaktweg +β3 * Migrationshintergrund 

Abgeordneter +β4 * Geschlecht Abgeordneter +β5 * Jahre im Bundestag+β6 * Migrationsoffenheit +β6 
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* Migrationshintergrund Anfragesteller * Migrationshintergrund Abgeordneter +β7 * 

Migrationshintergrund Anfragesteller* Geschlecht Abgeordneter +β8 * Migrationshintergrund 

Anfragesteller* Jahre im Bundestag +β6 * Migrationshintergrund Anfragesteller* Migrationsoffenheit 

+ε“ 

Bei exaktem Befolgen der präregistrieung wären allerdings dies Interaktionsterme aufgrund der 

Vielzahl gleichzeitiger Interaktionen nicht zu interpretieren gewesen. Entsprechend wurden die terme 

angepasst. 

Univariate Analyse 

Häufigkeiten der Verteilung der Zeit-Variablen 

. su tagebisfinalebrief 

 

    Variable |        Obs        Mean    Std. Dev.       Min        Max 

-------------+--------------------------------------------------------- 

tagebisfin~f |        171    11.20468    7.845507          1         33 

 

.  

. su minbisfinalemail 

 

    Variable |        Obs        Mean    Std. Dev.       Min        Max 

-------------+--------------------------------------------------------- 

minbisfina~l |        251    7077.307    9847.772          5      49219 

 

Häufigkeiten der Verteilung der Länge-Variablen 

. su lenkom_tr 

 

    Variable |        Obs        Mean    Std. Dev.       Min        Max 

-------------+--------------------------------------------------------- 

   lenkom_tr |        418    1071.318    932.8239        115       6772 

 

. su log_lenkom 

 

    Variable |        Obs        Mean    Std. Dev.       Min        Max 

-------------+--------------------------------------------------------- 

  log_lenkom |        418    6.718435    .6961383   4.744932   8.820552 

 

Häufigkeiten der Verteilung der „Antwort erhalten“-Variable 



 
61 

 

 

. su finaleantwort 

 

    Variable |        Obs        Mean    Std. Dev.       Min        Max 

-------------+--------------------------------------------------------- 

finaleantw~t |        709    .5952045    .4911989          0          1 

 

Schapiro-Wilk Test auf Normalverteilung der Variable Länge der Kommunikation 

. swilk lenkom 

 

                   Shapiro-Wilk W test for normal data 

 

    Variable |        Obs       W           V         z       Prob>z 

-------------+------------------------------------------------------ 

      lenkom |        422    0.50223    143.769    11.851    0.00000 

Schapiro-Wilk Test auf Normalverteilung der logarithmierten Variable Länge der Kommunikation 

. swilk log_lenkom 

 

                   Shapiro-Wilk W test for normal data 

 

    Variable |        Obs       W           V         z       Prob>z 

-------------+------------------------------------------------------ 

  log_lenkom |        418    0.99112      2.543     2.226    0.01302 

Schapiro-Will Test auf Normalverteilung der z-transformierten Dauer bis zur finalen Antwort 

. swilk z2dauer 

 

                   Shapiro-Wilk W test for normal data 

 

    Variable |        Obs       W           V         z       Prob>z 

-------------+------------------------------------------------------ 

     z2dauer |        422    0.83301     48.230     9.246    0.00000 

 

Tabelle 10: Kreuztabelle Kontaktweg X Antwort erhalten, Erwartete Häufigkeiten in Klammern 

FinaleAntwort E-Mail Brief Total 

       

Keine Antwort 103 184 287 

 (143.3) (143.7) (287.0) 
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Antwort 251 171 422 

 (210.7) (211.3) (422.0) 

       

Total 354 355 709 

 (354.0) (355.0) (709.0) 

 

Tabelle 11: Kreuztabelle Partei X Antwort erhalten, Spaltenprozent in Klammern 

FinaleAntwort 90/Greens AfD CDU/CSU FDP LINKE SPD Total 

Keine Antwort 30 60 77 37 36 47 287 

 

(44.78) (63.83) (31.30) (46.25) (52.17) (30.72) (40.48) 

Antwort 37 34 169 43 33 106 422 

 

(55.22) (36.17) (68.70) (53.75) (47.83) (69.28) (59.52) 

Total 67 94 246 80 69 153 709 

 

(100) (100) (100) (100) (100) (100) (100) 

 

Abbildung 2: Histogramm der Minuten bis zur finalen Antwort für Briefe und E-Mails zusammengefasst 
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Abbildung 3: Histogramm der z-transforimierten und zusammengefassten Dauer bis zur finalen Antwort 

 

Abbildung 4: Histogramm der Länge der Kommunikation 



 
64 

 

 

Abbildung 5: Histogramm der logarithmierten Länge der Kommunikation 

Untersuchung der Experimentalgruppen auf Unterschiede in Drittvariablen 

. bysort _assignment: su ageyears 

 

----------------------------------------------------------------------------------- 

-> _assignment = 1 

 

    Variable |        Obs        Mean    Std. Dev.       Min        Max 

-------------+--------------------------------------------------------- 

    ageyears |        178    50.51613     10.6118   29.10609   77.54415 

 

----------------------------------------------------------------------------------- 

-> _assignment = 2 

 

    Variable |        Obs        Mean    Std. Dev.       Min        Max 

-------------+--------------------------------------------------------- 

    ageyears |        177    50.38085    10.71806   25.49487   78.19849 

 

----------------------------------------------------------------------------------- 

-> _assignment = 3 

 

    Variable |        Obs        Mean    Std. Dev.       Min        Max 

-------------+--------------------------------------------------------- 
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    ageyears |        176    50.47013    9.678023   25.58248   70.40109 

 

----------------------------------------------------------------------------------- 

-> _assignment = 4 

 

    Variable |        Obs        Mean    Std. Dev.       Min        Max 

-------------+--------------------------------------------------------- 

    ageyears |        178    50.51059    9.608394    27.2909   76.41068 

 

. ta encpartei _assignment 

 

     party | 

abbreviati |                 _assignment 

        on |         1          2          3          4 |     Total 

-----------+--------------------------------------------+---------- 

 90/Greens |        17         17         16         17 |        67  

       AfD |        23         24         23         24 |        94  

   CDU/CSU |        62         60         62         62 |       246  

       FDP |        20         20         20         20 |        80  

     LINKE |        18         17         17         17 |        69  

       SPD |        38         39         38         38 |       153  

-----------+--------------------------------------------+---------- 

     Total |       178        177        176        178 |       709  

 

 

. ta gendernum _assignment 

 

           |                 _assignment 

 gendernum |         1          2          3          4 |     Total 

-----------+--------------------------------------------+---------- 

         m |       123        122        122        123 |       490  

         w |        55         55         54         55 |       219  

-----------+--------------------------------------------+---------- 

     Total |       178        177        176        178 |       709 

 

Regressionsmodelle und F-Test 

Logit-Regressionen für Erhalt einer Antwort 

Regressionsmodell 1 

. logit finaleantwort i.migh i.brief 

 

Iteration 0:   log likelihood = -478.50993   
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Iteration 1:   log likelihood = -457.70796   

Iteration 2:   log likelihood = -457.64773   

Iteration 3:   log likelihood = -457.64772   

 

Logistic regression                             Number of obs     =        709 

                                                LR chi2(2)        =      41.72 

                                                Prob > chi2       =     0.0000 

Log likelihood = -457.64772                     Pseudo R2         =     0.0436 

 

------------------------------------------------------------------------------- 

finaleantwort |      Coef.   Std. Err.      z    P>|z|     [95% Conf. Interval] 

--------------+---------------------------------------------------------------- 

         migh | 

      MigHin  |  -.2858926   .1577736    -1.81   0.070    -.5951232    .0233379 

              | 

        brief | 

       Brief  |  -.9674327    .158464    -6.11   0.000    -1.278016   -.6568491 

        _cons |   1.037136   .1437576     7.21   0.000     .7553764    1.318896 

------------------------------------------------------------------------------- 

 

Regressionsmodell 2 

. logit finaleantwort i.migh##i.brief 

 

Iteration 0:   log likelihood = -478.50993   

Iteration 1:   log likelihood = -457.70641   

Iteration 2:   log likelihood = -457.63064   

Iteration 3:   log likelihood = -457.63063   

 

Logistic regression                             Number of obs     =        709 

                                                LR chi2(3)        =      41.76 

                                                Prob > chi2       =     0.0000 

Log likelihood = -457.63063                     Pseudo R2         =     0.0436 

 

------------------------------------------------------------------------------- 

finaleantwort |      Coef.   Std. Err.      z    P>|z|     [95% Conf. Interval] 

--------------+---------------------------------------------------------------- 

         migh | 

      MigHin  |  -.3180881   .2350789    -1.35   0.176    -.7788344    .1426581 

              | 

        brief | 

       Brief  |  -.9976481   .2278855    -4.38   0.000    -1.444296   -.5510008 

              | 
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   migh#brief | 

MigHin#Brief  |   .0586351   .3171484     0.18   0.853    -.5629644    .6802345 

              | 

        _cons |    1.05416   .1712159     6.16   0.000     .7185833    1.389737 

------------------------------------------------------------------------------- 

 

. testparm i.migh#i.brief 

 

 ( 1)  [finaleantwort]1.migh#1.brief = 0 

 

           chi2(  1) =    0.03 

         Prob > chi2 =    0.8533 

 

Regressionsmodell 3 

. logit finaleantwort i.migh i.brief i.mighrep i.gendernum c.yearsrep c.net_imm 

 

Iteration 0:   log likelihood = -478.50993   

Iteration 1:   log likelihood = -443.31062   

Iteration 2:   log likelihood =  -443.1427   

Iteration 3:   log likelihood = -443.14268   

 

Logistic regression                             Number of obs     =        709 

                                                LR chi2(6)        =      70.73 

                                                Prob > chi2       =     0.0000 

Log likelihood = -443.14268                     Pseudo R2         =     0.0739 

 

------------------------------------------------------------------------------- 

finaleantwort |      Coef.   Std. Err.      z    P>|z|     [95% Conf. Interval] 

--------------+---------------------------------------------------------------- 

         migh | 

      MigHin  |  -.2873289   .1611584    -1.78   0.075    -.6031937    .0285358 

              | 

        brief | 

       Brief  |  -1.001418   .1626025    -6.16   0.000    -1.320113   -.6827226 

              | 

      mighrep | 

  MigHin MdB  |  -.8630761   .2953053    -2.92   0.003    -1.441864   -.2842884 

              | 

    gendernum | 

           w  |  -.0665717   .1790349    -0.37   0.710    -.4174736    .2843303 

     yearsrep |   .0225984   .0130489     1.73   0.083    -.0029769    .0481737 

      net_imm |    .105841   .0303577     3.49   0.000     .0463411     .165341 
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        _cons |   1.124897   .1922941     5.85   0.000     .7480074    1.501786 

------------------------------------------------------------------------------- 

 

. testparm i.mighrep i.gendernum c.yearsrep c.net_imm 

 

 ( 1)  [finaleantwort]1.mighrep = 0 

 ( 2)  [finaleantwort]1.gendernum = 0 

 ( 3)  [finaleantwort]yearsrep = 0 

 ( 4)  [finaleantwort]net_imm = 0 

 

           chi2(  4) =   27.39 

         Prob > chi2 =    0.0000 

 

. Regressionsmodell 4 

. logit finaleantwort i.migh##i.mighrep i.brief i.gendernum c.yearsrep c.net_imm 

 

Iteration 0:   log likelihood = -478.50993   

Iteration 1:   log likelihood = -441.41591   

Iteration 2:   log likelihood = -441.25117   

Iteration 3:   log likelihood = -441.25115   

 

Logistic regression                             Number of obs     =        709 

                                                LR chi2(7)        =      74.52 

                                                Prob > chi2       =     0.0000 

Log likelihood = -441.25115                     Pseudo R2         =     0.0779 

 

-----------------------------------------------------------------------------------

- 

     finaleantwort |      Coef.   Std. Err.      z    P>|z|     [95% Conf. 

Interval] 

-------------------+---------------------------------------------------------------

- 

              migh | 

           MigHin  |  -.3824108   .1688301    -2.27   0.024    -.7133117     -

.05151 

                   | 

           mighrep | 

       MigHin MdB  |  -1.477166   .4444143    -3.32   0.001    -2.348202   -

.6061303 

                   | 

      migh#mighrep | 

MigHin#MigHin MdB  |   1.149061   .5965958     1.93   0.054    -.0202451    

2.318368 

                   | 
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             brief | 

            Brief  |  -1.002087   .1630508    -6.15   0.000    -1.321661   -

.6825132 

                   | 

         gendernum | 

                w  |  -.0690154   .1795428    -0.38   0.701    -.4209129    

.2828821 

          yearsrep |   .0250884   .0131851     1.90   0.057    -.0007539    

.0509308 

           net_imm |   .1052382   .0303509     3.47   0.001     .0457515    

.1647249 

             _cons |   1.157758   .1936935     5.98   0.000     .7781253     

1.53739 

-----------------------------------------------------------------------------------

- 

 

. testparm i.migh#i.mighrep 

 

 ( 1)  [finaleantwort]1.migh#1.mighrep = 0 

 

           chi2(  1) =    3.71 

         Prob > chi2 =    0.0541 

 

Regressionsmodell 5 

. logit finaleantwort i.migh##i.gendernum i.brief i.mighrep c.yearsrep c.net_imm 

 

Iteration 0:   log likelihood = -478.50993   

Iteration 1:   log likelihood = -443.26886   

Iteration 2:   log likelihood = -443.10023   

Iteration 3:   log likelihood = -443.10022   

 

Logistic regression                             Number of obs     =        709 

                                                LR chi2(7)        =      70.82 

                                                Prob > chi2       =     0.0000 

Log likelihood = -443.10022                     Pseudo R2         =     0.0740 

 

-------------------------------------------------------------------------------- 

 finaleantwort |      Coef.   Std. Err.      z    P>|z|     [95% Conf. Interval] 

---------------+---------------------------------------------------------------- 

          migh | 

       MigHin  |  -.2558235   .1940018    -1.32   0.187    -.6360601    .1244131 

               | 

     gendernum | 

            w  |  -.0145445   .2531429    -0.06   0.954    -.5106955    .4816066 
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               | 

migh#gendernum | 

     MigHin#w  |  -.1017068   .3490812    -0.29   0.771    -.7858934    .5824798 

               | 

         brief | 

        Brief  |  -1.001604   .1626164    -6.16   0.000    -1.320326   -.6828815 

               | 

       mighrep | 

   MigHin MdB  |   -.862656   .2952207    -2.92   0.003    -1.441278    -.284034 

      yearsrep |   .0223793   .0130675     1.71   0.087    -.0032325     .047991 

       net_imm |   .1060444   .0303627     3.49   0.000     .0465346    .1655542 

         _cons |   1.110621   .1982358     5.60   0.000     .7220863    1.499156 

-------------------------------------------------------------------------------- 

 

. testparm i.migh#i.gendernum 

 

 ( 1)  [finaleantwort]1.migh#1.gendernum = 0 

 

           chi2(  1) =    0.08 

         Prob > chi2 =    0.7708 

 

Regressionsmodell 6 

. logit finaleantwort i.migh##c.yearsrep i.brief i.mighrep i.gendernum c.net_imm 

 

Iteration 0:   log likelihood = -478.50993   

Iteration 1:   log likelihood = -443.21968   

Iteration 2:   log likelihood = -443.05177   

Iteration 3:   log likelihood = -443.05175   

 

Logistic regression                             Number of obs     =        709 

                                                LR chi2(7)        =      70.92 

                                                Prob > chi2       =     0.0000 

Log likelihood = -443.05175                     Pseudo R2         =     0.0741 

 

--------------------------------------------------------------------------------- 

  finaleantwort |      Coef.   Std. Err.      z    P>|z|     [95% Conf. Interval] 

----------------+---------------------------------------------------------------- 

           migh | 

        MigHin  |  -.3565278   .2287379    -1.56   0.119    -.8048458    .0917902 

       yearsrep |   .0169315   .0184992     0.92   0.360    -.0193263    .0531893 

                | 

migh#c.yearsrep | 
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        MigHin  |   .0108007   .0253032     0.43   0.669    -.0387927    .0603941 

                | 

          brief | 

         Brief  |  -1.001858   .1626398    -6.16   0.000    -1.320627   -.6830902 

                | 

        mighrep | 

    MigHin MdB  |  -.8523895   .2961501    -2.88   0.004    -1.432833   -.2719459 

                | 

      gendernum | 

             w  |  -.0629119   .1792826    -0.35   0.726    -.4142993    .2884756 

        net_imm |   .1058574   .0303777     3.48   0.000     .0463182    .1653966 

          _cons |   1.159205   .2087305     5.55   0.000     .7501006    1.568309 

--------------------------------------------------------------------------------- 

 

. testparm i.migh#c.yearsrep 

 

 ( 1)  [finaleantwort]1.migh#c.yearsrep = 0 

 

           chi2(  1) =    0.18 

         Prob > chi2 =    0.6695 

 

Regressionsmodell 7 

. logit finaleantwort i.migh##c.net_imm i.brief i.mighrep i.gendernum c.yearsrep 

 

Iteration 0:   log likelihood = -478.50993   

Iteration 1:   log likelihood = -441.58223   

Iteration 2:   log likelihood = -441.46222   

Iteration 3:   log likelihood = -441.46221   

 

Logistic regression                             Number of obs     =        709 

                                                LR chi2(7)        =      74.10 

                                                Prob > chi2       =     0.0000 

Log likelihood = -441.46221                     Pseudo R2         =     0.0774 

 

-------------------------------------------------------------------------------- 

 finaleantwort |      Coef.   Std. Err.      z    P>|z|     [95% Conf. Interval] 

---------------+---------------------------------------------------------------- 

          migh | 

       MigHin  |  -.1678097   .1737954    -0.97   0.334    -.5084423    .1728229 

       net_imm |   .0556335   .0408621     1.36   0.173    -.0244549    .1357218 

               | 

migh#c.net_imm | 
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       MigHin  |     .10585   .0582819     1.82   0.069    -.0083803    .2200804 

               | 

         brief | 

        Brief  |  -1.008019   .1631631    -6.18   0.000    -1.327813   -.6882253 

               | 

       mighrep | 

   MigHin MdB  |  -.8680819   .2960423    -2.93   0.003    -1.448314   -.2878496 

               | 

     gendernum | 

            w  |  -.0729371   .1791358    -0.41   0.684    -.4240369    .2781626 

      yearsrep |   .0226314   .0130456     1.73   0.083    -.0029374    .0482002 

         _cons |    1.07034   .1939408     5.52   0.000     .6902229    1.450457 

-------------------------------------------------------------------------------- 

 

. testparm i.migh#c.net_imm 

 

 ( 1)  [finaleantwort]1.migh#c.net_imm = 0 

 

           chi2(  1) =    3.30 

         Prob > chi2 =    0.0693 

OLS-Regressionen für Antwortdauer 

Regressionsmodell 1 

. regress c.minbisfinale i.migh i.brief 

 

      Source |       SS           df       MS      Number of obs   =       422 

-------------+----------------------------------   F(2, 419)       =     38.90 

       Model |  8.5016e+09         2  4.2508e+09   Prob > F        =    0.0000 

    Residual |  4.5785e+10       419   109271405   R-squared       =    0.1566 

-------------+----------------------------------   Adj R-squared   =    0.1526 

       Total |  5.4286e+10       421   128946156   Root MSE        =     10453 

 

------------------------------------------------------------------------------ 

minbisfinale |      Coef.   Std. Err.      t    P>|t|     [95% Conf. Interval] 

-------------+---------------------------------------------------------------- 

        migh | 

     MigHin  |     1224.8   1019.386     1.20   0.230    -778.9484    3228.548 

             | 

       brief | 

      Brief  |   9065.106   1036.532     8.75   0.000     7027.655    11102.56 

       _cons |   6496.625   817.8741     7.94   0.000     4888.977    8104.272 

------------------------------------------------------------------------------ 
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. testparm i.migh 

 

 ( 1)  1.migh = 0 

 

       F(  1,   419) =    1.44 

            Prob > F =    0.2302 

 

. testparm i.brief 

 

 ( 1)  1.brief = 0 

 

       F(  1,   419) =   76.49 

            Prob > F =    0.0000 

 

Regressionsmodell 2 

. regress c.minbisfinale i.migh##i.brief 

 

      Source |       SS           df       MS      Number of obs   =       422 

-------------+----------------------------------   F(3, 418)       =     26.23 

       Model |  8.5995e+09         3  2.8665e+09   Prob > F        =    0.0000 

    Residual |  4.5687e+10       418   109298628   R-squared       =    0.1584 

-------------+----------------------------------   Adj R-squared   =    0.1524 

       Total |  5.4286e+10       421   128946156   Root MSE        =     10455 

 

------------------------------------------------------------------------------- 

 minbisfinale |      Coef.   Std. Err.      t    P>|t|     [95% Conf. Interval] 

--------------+---------------------------------------------------------------- 

         migh | 

      MigHin  |   2020.599   1321.551     1.53   0.127    -577.1136    4618.312 

              | 

        brief | 

       Brief  |   9989.678   1424.466     7.01   0.000     7189.668    12789.69 

              | 

   migh#brief | 

MigHin#Brief  |   -1965.61   2076.972    -0.95   0.345    -6048.222    2117.001 

              | 

        _cons |   6119.333    909.956     6.72   0.000     4330.673    7907.993 

------------------------------------------------------------------------------- 

 

. testparm i.migh#i.brief 
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 ( 1)  1.migh#1.brief = 0 

 

       F(  1,   418) =    0.90 

            Prob > F =    0.3445 

 

Regressionsmodell 3 

. regress c.z2dauer i.migh 

 

      Source |       SS           df       MS      Number of obs   =       422 

-------------+----------------------------------   F(1, 420)       =      1.63 

       Model |  1.62282299         1  1.62282299   Prob > F        =    0.2031 

    Residual |  419.377176       420  .998517086   R-squared       =    0.0039 

-------------+----------------------------------   Adj R-squared   =    0.0015 

       Total |  420.999999       421  .999999998   Root MSE        =    .99926 

 

------------------------------------------------------------------------------ 

     z2dauer |      Coef.   Std. Err.      t    P>|t|     [95% Conf. Interval] 

-------------+---------------------------------------------------------------- 

        migh | 

     MigHin  |   .1242261    .097444     1.27   0.203    -.0673125    .3157647 

       _cons |  -.0585806   .0669153    -0.88   0.382    -.1901111      .07295 

------------------------------------------------------------------------------ 

 

. regress c.z2dauer i.migh i.mighrep i.gendernum c.yearsrep c.net_imm 

 

      Source |       SS           df       MS      Number of obs   =       422 

-------------+----------------------------------   F(5, 416)       =      0.80 

       Model |  4.01292472         5  .802584943   Prob > F        =    0.5496 

    Residual |  416.987074       416  1.00237278   R-squared       =    0.0095 

-------------+----------------------------------   Adj R-squared   =   -0.0024 

       Total |  420.999999       421  .999999998   Root MSE        =    1.0012 

 

------------------------------------------------------------------------------ 

     z2dauer |      Coef.   Std. Err.      t    P>|t|     [95% Conf. Interval] 

-------------+---------------------------------------------------------------- 

        migh | 

     MigHin  |   .1099129   .0981993     1.12   0.264    -.0831158    .3029416 

             | 

     mighrep | 

 MigHin MdB  |   .1365275   .2145982     0.64   0.525    -.2853045    .5583595 

             | 

   gendernum | 
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          w  |  -.1124353   .1088651    -1.03   0.302    -.3264296     .101559 

    yearsrep |  -.0005182   .0071253    -0.07   0.942    -.0145243     .013488 

     net_imm |   .0253739   .0223732     1.13   0.257    -.0186046    .0693524 

       _cons |  -.0007839   .0973946    -0.01   0.994    -.1922308    .1906629 

------------------------------------------------------------------------------ 

 

. testparm i.mighrep i.gendernum c.yearsrep c.net_imm 

 

 ( 1)  1.mighrep = 0 

 ( 2)  1.gendernum = 0 

 ( 3)  yearsrep = 0 

 ( 4)  net_imm = 0 

 

       F(  4,   416) =    0.60 

            Prob > F =    0.6656 

 

Regressionsmodell 4 

. regress c.z2dauer i.migh##i.mighrep i.gendernum c.yearsrep c.net_imm 

 

      Source |       SS           df       MS      Number of obs   =       422 

-------------+----------------------------------   F(6, 415)       =      0.70 

       Model |  4.22556109         6  .704260182   Prob > F        =    0.6488 

    Residual |  416.774438       415  1.00427575   R-squared       =    0.0100 

-------------+----------------------------------   Adj R-squared   =   -0.0043 

       Total |  420.999999       421  .999999998   Root MSE        =    1.0021 

 

-----------------------------------------------------------------------------------

- 

           z2dauer |      Coef.   Std. Err.      t    P>|t|     [95% Conf. 

Interval] 

-------------------+---------------------------------------------------------------

- 

              migh | 

           MigHin  |   .0990875   .1010688     0.98   0.327    -.0995831    

.2977581 

                   | 

           mighrep | 

       MigHin MdB  |   .0129108   .3439652     0.04   0.970    -.6632205     

.689042 

                   | 

      migh#mighrep | 

MigHin#MigHin MdB  |   .2005893   .4359287     0.46   0.646    -.6563143    

1.057493 

                   | 
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         gendernum | 

                w  |  -.1101769   .1090789    -1.01   0.313    -.3245929    

.1042391 

          yearsrep |   -.000287   .0071498    -0.04   0.968    -.0143412    

.0137673 

           net_imm |   .0252796   .0223953     1.13   0.260    -.0187428     

.069302 

             _cons |   .0017633    .097644     0.02   0.986    -.1901753    

.1937018 

-----------------------------------------------------------------------------------

- 

 

. testparm i.migh#i.mighrep 

 

 ( 1)  1.migh#1.mighrep = 0 

 

       F(  1,   415) =    0.21 

            Prob > F =    0.6457 

 

Regressionsmodell 5 

. regress c.z2dauer i.migh##i.gendernum i.mighrep c.yearsrep c.net_imm 

 

      Source |       SS           df       MS      Number of obs   =       422 

-------------+----------------------------------   F(6, 415)       =      0.76 

       Model |  4.57444648         6  .762407746   Prob > F        =    0.6019 

    Residual |  416.425553       415  1.00343507   R-squared       =    0.0109 

-------------+----------------------------------   Adj R-squared   =   -0.0034 

       Total |  420.999999       421  .999999998   Root MSE        =    1.0017 

 

-------------------------------------------------------------------------------- 

       z2dauer |      Coef.   Std. Err.      t    P>|t|     [95% Conf. Interval] 

---------------+---------------------------------------------------------------- 

          migh | 

       MigHin  |   .1597074   .1186767     1.35   0.179     -.073575    .3929899 

               | 

     gendernum | 

            w  |   -.037551   .1479359    -0.25   0.800     -.328348     .253246 

               | 

migh#gendernum | 

     MigHin#w  |  -.1582138   .2114977    -0.75   0.455     -.573954    .2575265 

               | 

       mighrep | 

   MigHin MdB  |   .1354373   .2147168     0.63   0.529    -.2866309    .5575054 

      yearsrep |  -.0008169   .0071403    -0.11   0.909    -.0148525    .0132188 
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       net_imm |   .0246146    .022408     1.10   0.273    -.0194327     .068662 

         _cons |  -.0231847   .1019434    -0.23   0.820    -.2235746    .1772051 

-------------------------------------------------------------------------------- 

 

. testparm i.migh#i.gendernum 

 

 ( 1)  1.migh#1.gendernum = 0 

 

       F(  1,   415) =    0.56 

            Prob > F =    0.4548 

 

Regressionsmodell 6 

. regress c.z2dauer i.migh##c.yearsrep i.mighrep i.gendernum c.net_imm 

 

      Source |       SS           df       MS      Number of obs   =       422 

-------------+----------------------------------   F(6, 415)       =      0.77 

       Model |  4.63733361         6  .772888935   Prob > F        =    0.5936 

    Residual |  416.362666       415  1.00328353   R-squared       =    0.0110 

-------------+----------------------------------   Adj R-squared   =   -0.0033 

       Total |  420.999999       421  .999999998   Root MSE        =    1.0016 

 

--------------------------------------------------------------------------------- 

        z2dauer |      Coef.   Std. Err.      t    P>|t|     [95% Conf. Interval] 

----------------+---------------------------------------------------------------- 

           migh | 

        MigHin  |   .1917583   .1428815     1.34   0.180    -.0891033    .4726199 

       yearsrep |   .0046966   .0097217     0.48   0.629    -.0144133    .0238065 

                | 

migh#c.yearsrep | 

        MigHin  |  -.0111669    .014155    -0.79   0.431    -.0389913    .0166575 

                | 

        mighrep | 

    MigHin MdB  |   .1233503   .2153444     0.57   0.567    -.2999515    .5466522 

                | 

      gendernum | 

             w  |   -.116418   .1090315    -1.07   0.286    -.3307409    .0979049 

        net_imm |   .0249799   .0223889     1.12   0.265    -.0190299    .0689897 

          _cons |  -.0362087   .1072879    -0.34   0.736    -.2471042    .1746867 

--------------------------------------------------------------------------------- 

 

. testparm i.migh#c.yearsrep 
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 ( 1)  1.migh#c.yearsrep = 0 

 

       F(  1,   415) =    0.62 

            Prob > F =    0.4306 

 

Regressionsmodell 7 

. regress c.z2dauer i.migh##c.net_imm i.mighrep i.gendernum c.yearsrep 

 

      Source |       SS           df       MS      Number of obs   =       422 

-------------+----------------------------------   F(6, 415)       =      0.69 

       Model |  4.13982727         6  .689971212   Prob > F        =    0.6603 

    Residual |  416.860172       415  1.00448234   R-squared       =    0.0098 

-------------+----------------------------------   Adj R-squared   =   -0.0045 

       Total |  420.999999       421  .999999998   Root MSE        =    1.0022 

 

-------------------------------------------------------------------------------- 

       z2dauer |      Coef.   Std. Err.      t    P>|t|     [95% Conf. Interval] 

---------------+---------------------------------------------------------------- 

          migh | 

       MigHin  |   .1215345   .1035975     1.17   0.241    -.0821069    .3251758 

       net_imm |   .0194078   .0279885     0.69   0.488    -.0356092    .0744248 

               | 

migh#c.net_imm | 

       MigHin  |   .0156346   .0439869     0.36   0.722    -.0708303    .1020996 

               | 

       mighrep | 

   MigHin MdB  |    .132546   .2151157     0.62   0.538    -.2903063    .5553983 

               | 

     gendernum | 

            w  |  -.1117401   .1089972    -1.03   0.306    -.3259954    .1025153 

      yearsrep |   -.000477   .0071338    -0.07   0.947    -.0144999    .0135458 

         _cons |  -.0067425   .0989278    -0.07   0.946    -.2012045    .1877195 

-------------------------------------------------------------------------------- 

 

. testparm i.migh#c.net_imm 

 

 ( 1)  1.migh#c.net_imm = 0 

 

       F(  1,   415) =    0.13 

            Prob > F =    0.7224 
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OLS-Regressionen für die Länge der Kommunikation 

Regressionsmodell 1 

. regress log_lenkom i.migh i.brief 

 

      Source |       SS           df       MS      Number of obs   =       418 

-------------+----------------------------------   F(2, 415)       =      5.20 

       Model |  4.93742834         2  2.46871417   Prob > F        =    0.0059 

    Residual |  197.144339       415    .4750466   R-squared       =    0.0244 

-------------+----------------------------------   Adj R-squared   =    0.0197 

       Total |  202.081767       417  .484608555   Root MSE        =    .68924 

 

------------------------------------------------------------------------------ 

  log_lenkom |      Coef.   Std. Err.      t    P>|t|     [95% Conf. Interval] 

-------------+---------------------------------------------------------------- 

        migh | 

     MigHin  |  -.1268132   .0675361    -1.88   0.061    -.2595686    .0059422 

             | 

       brief | 

      Brief  |   .1792034   .0686945     2.61   0.009     .0441709     .314236 

       _cons |   6.705748   .0541492   123.84   0.000     6.599307    6.812189 

------------------------------------------------------------------------------ 

 

Regressionsmodell 2 

. regress log_lenkom i.migh##i.brief 

 

      Source |       SS           df       MS      Number of obs   =       418 

-------------+----------------------------------   F(3, 414)       =      3.49 

       Model |  4.98560046         3  1.66186682   Prob > F        =    0.0158 

    Residual |  197.096167       414  .476077698   R-squared       =    0.0247 

-------------+----------------------------------   Adj R-squared   =    0.0176 

       Total |  202.081767       417  .484608555   Root MSE        =    .68998 

 

------------------------------------------------------------------------------- 

   log_lenkom |      Coef.   Std. Err.      t    P>|t|     [95% Conf. Interval] 

--------------+---------------------------------------------------------------- 

         migh | 

      MigHin  |  -.1091088   .0875713    -1.25   0.213    -.2812487     .063031 

              | 

        brief | 

       Brief  |   .1998056   .0944666     2.12   0.035     .0141116    .3854995 

              | 
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   migh#brief | 

MigHin#Brief  |   -.043829   .1377853    -0.32   0.751    -.3146751     .227017 

              | 

        _cons |   6.697358   .0602842   111.10   0.000     6.578857     6.81586 

------------------------------------------------------------------------------- 

 

. testparm i.migh#i.brief 

 

 ( 1)  1.migh#1.brief = 0 

 

       F(  1,   414) =    0.10 

            Prob > F =    0.7506 

 

Regressionsmodell 3 

. regress log_lenkom i.migh i.brief i.mighrep i.gendernum c.yearsrep c.net_imm 

 

      Source |       SS           df       MS      Number of obs   =       418 

-------------+----------------------------------   F(6, 411)       =      3.96 

       Model |  11.0480282         6  1.84133804   Prob > F        =    0.0007 

    Residual |  191.033739       411  .464802285   R-squared       =    0.0547 

-------------+----------------------------------   Adj R-squared   =    0.0409 

       Total |  202.081767       417  .484608555   Root MSE        =    .68176 

 

------------------------------------------------------------------------------ 

  log_lenkom |      Coef.   Std. Err.      t    P>|t|     [95% Conf. Interval] 

-------------+---------------------------------------------------------------- 

        migh | 

     MigHin  |  -.1433362   .0671886    -2.13   0.033    -.2754124   -.0112601 

             | 

       brief | 

      Brief  |   .1752996   .0679997     2.58   0.010     .0416291    .3089702 

             | 

     mighrep | 

 MigHin MdB  |  -.0554233   .1462156    -0.38   0.705     -.342847    .2320004 

             | 

   gendernum | 

          w  |  -.0360563   .0743334    -0.49   0.628    -.1821774    .1100648 

    yearsrep |   .0014522   .0048759     0.30   0.766    -.0081326     .011037 

     net_imm |   .0534861   .0152531     3.51   0.001     .0235021      .08347 

       _cons |   6.761492   .0717816    94.20   0.000     6.620387    6.902597 

------------------------------------------------------------------------------ 
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. testparm i.mighrep i.gendernum c.yearsrep c.net_imm 

 

 ( 1)  1.mighrep = 0 

 ( 2)  1.gendernum = 0 

 ( 3)  yearsrep = 0 

 ( 4)  net_imm = 0 

 

       F(  4,   411) =    3.29 

            Prob > F =    0.0114 

 

Regressionsmodell 4 

. regress log_lenkom i.migh##i.mighrep i.brief i.gendernum c.yearsrep c.net_imm 

 

      Source |       SS           df       MS      Number of obs   =       418 

-------------+----------------------------------   F(7, 410)       =      3.44 

       Model |  11.2101421         7  1.60144888   Prob > F        =    0.0014 

    Residual |  190.871625       410  .465540549   R-squared       =    0.0555 

-------------+----------------------------------   Adj R-squared   =    0.0393 

       Total |  202.081767       417  .484608555   Root MSE        =    .68231 

 

-----------------------------------------------------------------------------------

- 

        log_lenkom |      Coef.   Std. Err.      t    P>|t|     [95% Conf. 

Interval] 

-------------------+---------------------------------------------------------------

- 

              migh | 

           MigHin  |  -.1528839   .0691611    -2.21   0.028    -.2888385   -

.0169293 

                   | 

           mighrep | 

       MigHin MdB  |  -.1633533   .2342327    -0.70   0.486    -.6238002    

.2970935 

                   | 

      migh#mighrep | 

MigHin#MigHin MdB  |   .1752019   .2968981     0.59   0.555    -.4084305    

.7588342 

                   | 

             brief | 

            Brief  |     .17493   .0680566     2.57   0.011     .0411467    

.3087133 

                   | 

         gendernum | 

                w  |   -.034082   .0744676    -0.46   0.647     -.180468    

.1123039 
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          yearsrep |   .0016555   .0048919     0.34   0.735    -.0079609    

.0112718 

           net_imm |   .0534023   .0152659     3.50   0.001     .0233931    

.0834115 

             _cons |   6.763895   .0719539    94.00   0.000     6.622451     

6.90534 

-----------------------------------------------------------------------------------

- 

 

. testparm i.migh#i.mighrep 

 

 ( 1)  1.migh#1.mighrep = 0 

 

       F(  1,   410) =    0.35 

            Prob > F =    0.5554 

 

Regressionsmodell 5 

. regress log_lenkom i.migh##i.gendernum i.brief i.mighrep c.yearsrep c.net_imm 

 

      Source |       SS           df       MS      Number of obs   =       418 

-------------+----------------------------------   F(7, 410)       =      3.39 

       Model |  11.0480702         7  1.57829575   Prob > F        =    0.0016 

    Residual |  191.033697       410  .465935846   R-squared       =    0.0547 

-------------+----------------------------------   Adj R-squared   =    0.0385 

       Total |  202.081767       417  .484608555   Root MSE        =    .68259 

 

-------------------------------------------------------------------------------- 

    log_lenkom |      Coef.   Std. Err.      t    P>|t|     [95% Conf. Interval] 

---------------+---------------------------------------------------------------- 

          migh | 

       MigHin  |  -.1437719   .0814266    -1.77   0.078    -.3038375    .0162938 

               | 

     gendernum | 

            w  |  -.0367056   .1010698    -0.36   0.717    -.2353853     .161974 

               | 

migh#gendernum | 

     MigHin#w  |   .0013715   .1444452     0.01   0.992     -.282574    .2853171 

               | 

         brief | 

        Brief  |   .1753085   .0680889     2.57   0.010     .0414615    .3091554 

               | 

       mighrep | 

   MigHin MdB  |  -.0554137   .1463973    -0.38   0.705    -.3431966    .2323693 

      yearsrep |   .0014548   .0048894     0.30   0.766    -.0081566    .0110662 
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       net_imm |   .0534926   .0152871     3.50   0.001     .0234417    .0835434 

         _cons |   6.761685   .0746769    90.55   0.000     6.614887    6.908482 

-------------------------------------------------------------------------------- 

 

. testparm i.migh#i.gendernum 

 

 ( 1)  1.migh#1.gendernum = 0 

 

       F(  1,   410) =    0.00 

            Prob > F =    0.9924 

 

Regressionsmodell 6 

. regress log_lenkom i.migh##c.yearsrep i.brief i.mighrep i.gendernum c.net_imm 

 

      Source |       SS           df       MS      Number of obs   =       418 

-------------+----------------------------------   F(7, 410)       =      3.39 

       Model |  11.0543631         7  1.57919472   Prob > F        =    0.0016 

    Residual |  191.027404       410  .465920498   R-squared       =    0.0547 

-------------+----------------------------------   Adj R-squared   =    0.0386 

       Total |  202.081767       417  .484608555   Root MSE        =    .68258 

 

--------------------------------------------------------------------------------- 

     log_lenkom |      Coef.   Std. Err.      t    P>|t|     [95% Conf. Interval] 

----------------+---------------------------------------------------------------- 

           migh | 

        MigHin  |  -.1515777   .0975744    -1.55   0.121    -.3433863    .0402309 

       yearsrep |   .0009279   .0066371     0.14   0.889    -.0121191    .0139749 

                | 

migh#c.yearsrep | 

        MigHin  |    .001131   .0096992     0.12   0.907    -.0179354    .0201973 

                | 

          brief | 

         Brief  |   .1752634   .0680821     2.57   0.010     .0414298    .3090971 

                | 

        mighrep | 

    MigHin MdB  |  -.0540889    .146838    -0.37   0.713    -.3427382    .2345604 

                | 

      gendernum | 

             w  |  -.0356571   .0745015    -0.48   0.632    -.1821096    .1107955 

        net_imm |   .0535252   .0152752     3.50   0.001     .0234978    .0835526 

          _cons |   6.765048   .0780707    86.65   0.000      6.61158    6.918517 

--------------------------------------------------------------------------------- 
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. testparm i.migh#c.yearsrep 

 

 ( 1)  1.migh#c.yearsrep = 0 

 

       F(  1,   410) =    0.01 

            Prob > F =    0.9072 

 

Regressionsmodell 7 

. regress log_lenkom i.migh##c.net_imm i.brief i.mighrep i.gendernum c.yearsrep 

 

      Source |       SS           df       MS      Number of obs   =       418 

-------------+----------------------------------   F(7, 410)       =      4.01 

       Model |  12.9577978         7  1.85111397   Prob > F        =    0.0003 

    Residual |  189.123969       410  .461277974   R-squared       =    0.0641 

-------------+----------------------------------   Adj R-squared   =    0.0481 

       Total |  202.081767       417  .484608555   Root MSE        =    .67917 

 

-------------------------------------------------------------------------------- 

    log_lenkom |      Coef.   Std. Err.      t    P>|t|     [95% Conf. Interval] 

---------------+---------------------------------------------------------------- 

          migh | 

       MigHin  |  -.0977668   .0705808    -1.39   0.167    -.2365122    .0409785 

       net_imm |   .0303431   .0189805     1.60   0.111    -.0069681    .0676544 

               | 

migh#c.net_imm | 

       MigHin  |     .06071   .0298367     2.03   0.043      .002058     .119362 

               | 

         brief | 

        Brief  |   .1734721   .0677474     2.56   0.011     .0402966    .3066476 

               | 

       mighrep | 

   MigHin MdB  |  -.0709381   .1458597    -0.49   0.627    -.3576642     .215788 

               | 

     gendernum | 

            w  |  -.0335327   .0740614    -0.45   0.651    -.1791202    .1120548 

      yearsrep |   .0016248   .0048581     0.33   0.738    -.0079251    .0111747 

         _cons |   6.738982   .0723596    93.13   0.000      6.59674    6.881224 

-------------------------------------------------------------------------------- 

 

. testparm i.migh#c.net_imm 
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 ( 1)  1.migh#c.net_imm = 0 

 

       F(  1,   410) =    4.14 

            Prob > F =    0.0425 

Zusätzliche Regressionen 

Regressionen für die Dauer der Antwort mit nicht transformierter Zeitvariable 

 Modell 

1 

Modell 

2 

Modell 

3 

Modell 

4 

Modell 

5 

Modell 

6 

Modell 

7 

MigHin 1224.8 2020.6 1076.4 955.9 1578.6 1916.8 1208.1 

 (0.230) (0.127) (0.295) (0.366) (0.204) (0.200) (0.266) 

        

Brief 9065.1* 9989.7* 9031.1* 9026.6* 9020.8* 9029.2* 9026.2* 

 (0.000) (0.000) (0.000) (0.000) (0.000) (0.000) (0.000) 

        

MigHin # Brief  -1965.6      

  (0.345)      

        

MigHin MdB   1297.5 -77.72 1287.1 1162.3 1252.6 

   (0.564) (0.983) (0.567) (0.606) (0.578) 

        

w   -1210.0 -1184.9 -454.7 -1250.9 -1202.1 

   (0.289) (0.300) (0.769) (0.273) (0.292) 

        

yearsrep   -4.603 -2.024 -7.602 48.94 -4.130 

   (0.951) (0.978) (0.919) (0.631) (0.956) 

        

net_imm   272.3 271.3 264.7 268.3 204.7 

   (0.245) (0.248) (0.260) (0.253) (0.485) 

        

MigHin # MigHin 

MdB 

   2231.9    

    (0.625)    

        

MigHin # w     -1595.8   

     (0.471)   

        

MigHin # yearsrep      -114.7  
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      (0.439)  

        

MigHin # net_imm       177.2 

       (0.700) 

        

Constant 6496.6* 6119.3* 7131.8* 7162.0* 6910.0* 6768.8* 7066.2* 

 (0.000) (0.000) (0.000) (0.000) (0.000) (0.000) (0.000) 

Observations 422 422 422 422 422 422 422 

R2 0.157 0.158 0.161 0.162 0.163 0.163 0.162 

Adjusted R2 0.153 0.152 0.149 0.148 0.148 0.149 0.148 

p-values in parentheses 

+ p < 0.10, * p < 0.05 

 

Einfluss der Parteien auf die Antwortqualität 

Regressionen Antwort erhalten 

 Modell 

1 

Modell 

2 

Modell 

3 

Modell 

4 

Modell 

5 

Modell 

6 

Modell 

7 

FinaleAntwort        

MigHin -0.295+ -0.351* -0.196 -0.322+ -0.295+ -0.350* -0.246 

 (0.062) (0.036) (0.247) (0.057) (0.078) (0.049) (0.202) 

        

grÃ¼ne=1 -0.583* -0.851* -0.580* -0.584* -0.583* -0.585* -0.607* 

 (0.039) (0.026) (0.040) (0.039) (0.039) (0.039) (0.045) 

        

afd=1 -1.362* -1.366* -1.015* -1.364* -1.362* -1.365* -1.385* 

 (0.000) (0.000) (0.002) (0.000) (0.000) (0.000) (0.000) 

        

fdp=1 -0.640* -0.642* -0.638* -0.753* -0.640* -0.642* -0.665* 

 (0.015) (0.015) (0.015) (0.036) (0.015) (0.015) (0.020) 

        

linke=1 -0.881* -0.884* -0.877* -0.882* -0.882* -0.883* -0.905* 

 (0.002) (0.002) (0.002) (0.002) (0.019) (0.002) (0.002) 

        

spd=1 0.0252 0.0248 0.0258 0.0250 0.0252 -0.115  

 (0.910) (0.912) (0.908) (0.911) (0.910) (0.703)  
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MigHin # 

grÃ¼ne=1 

 0.538      

  (0.300)      

        

MigHin # afd=1   -0.746     

   (0.117)     

        

MigHin # fdp=1    0.222    

    (0.644)    

        

MigHin # linke=1     0.00142   

     (0.998)   

        

MigHin # spd=1      0.269  

      (0.493)  

        

cducsu=1       0.0535 

       (0.852) 

        

MigHin # cducsu=1       -0.148 

       (0.661) 

        

Constant 0.939* 0.969* 0.887* 0.953* 0.939* 0.968* 0.939* 

 (0.000) (0.000) (0.000) (0.000) (0.000) (0.000) (0.000) 

Observations 709 709 709 709 709 709 709 

Pseudo R2 0.047 0.048 0.049 0.047 0.047 0.047 0.047 

p-values in parentheses 

+ p < 0.10, * p < 0.05 

 

Regressionen Antwortlänge 

 Modell 

1 

Modell 

2 

Modell 

3 

Modell 

4 

Modell 

5 

Modell 

6 

Modell 

7 

MigHin -0.150* -0.177* -0.115+ -0.158* -0.164* -0.196* -0.0717 

 (0.023) (0.011) (0.094) (0.023) (0.017) (0.010) (0.401) 

        

grÃ¼ne=1 -0.181 -0.333+ -0.182 -0.180 -0.180 -0.179 0.0376 

 (0.139) (0.050) (0.135) (0.140) (0.140) (0.142) (0.770) 
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afd=1 -0.722* -0.725* -0.552* -0.723* -0.724* -0.727* -0.491* 

 (0.000) (0.000) (0.000) (0.000) (0.000) (0.000) (0.000) 

        

fdp=1 -0.181 -0.181 -0.182 -0.221 -0.181 -0.181 0.0390 

 (0.114) (0.115) (0.113) (0.156) (0.115) (0.115) (0.749) 

        

linke=1 -0.227+ -0.228+ -0.226+ -0.227+ -0.308+ -0.228+ -0.00429 

 (0.076) (0.075) (0.076) (0.076) (0.070) (0.075) (0.974) 

        

spd=1 -0.220* -0.220* -0.221* -0.220* -0.220* -0.309*  

 (0.009) (0.009) (0.009) (0.009) (0.009) (0.006)  

        

MigHin # 

grÃ¼ne=1 

 0.298      

  (0.198)      

        

MigHin # afd=1   -0.469+     

   (0.061)     

        

MigHin # fdp=1    0.0823    

    (0.704)    

        

MigHin # linke=1     0.177   

     (0.469)   

        

MigHin # spd=1      0.184  

      (0.228)  

        

cducsu=1       0.313* 

       (0.003) 

        

MigHin # cducsu=1       -0.193 

       (0.150) 

        

Constant 6.955* 6.967* 6.938* 6.959* 6.961* 6.976* 6.696* 

 (0.000) (0.000) (0.000) (0.000) (0.000) (0.000) (0.000) 
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Observations 418 418 418 418 418 418 418 

R2 0.085 0.089 0.093 0.086 0.086 0.089 0.090 

Adjusted R2 0.072 0.073 0.078 0.070 0.071 0.073 0.074 

p-values in parentheses 

+ p < 0.10, * p < 0.05 

 

Regressionen Dauer bis zur Antwort 

 Modell 

1 

Modell 

2 

Modell 

3 

Modell 

4 

Modell 

5 

Modell 

6 

Modell 

7 

MigHin 0.108 0.1000 0.133 0.0823 0.115 0.208+ -0.0173 

 (0.263) (0.321) (0.184) (0.418) (0.251) (0.062) (0.889) 

        

grÃ¼ne=1 0.128 0.0834 0.127 0.129 0.128 0.124 0.265 

 (0.473) (0.737) (0.476) (0.469) (0.474) (0.485) (0.157) 

        

afd=1 -0.374* -0.375* -0.252 -0.377* -0.373* -0.362+ -0.257 

 (0.044) (0.044) (0.269) (0.042) (0.045) (0.051) (0.186) 

        

fdp=1 -0.153 -0.153 -0.154 -0.274 -0.153 -0.155 -0.0193 

 (0.362) (0.363) (0.361) (0.230) (0.362) (0.356) (0.913) 

        

linke=1 -0.724* -0.724* -0.723* -0.724* -0.680* -0.722* -0.594* 

 (0.000) (0.000) (0.000) (0.000) (0.006) (0.000) (0.003) 

        

spd=1 -0.134 -0.134 -0.135 -0.134 -0.134 0.0575  

 (0.271) (0.272) (0.270) (0.273) (0.271) (0.723)  

        

MigHin # 

grÃ¼ne=1 

 0.0879      

  (0.796)      

        

MigHin # afd=1   -0.337     

   (0.358)     

        

MigHin # fdp=1    0.248    

    (0.434)    
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MigHin # linke=1     -0.0947   

     (0.792)   

        

MigHin # spd=1      -0.394+  

      (0.074)  

        

cducsu=1       -0.0148 

       (0.923) 

        

MigHin # cducsu=1       0.310 

       (0.113) 

        

Constant 0.0740 0.0776 0.0621 0.0860 0.0705 0.0267 0.00114 

 (0.402) (0.386) (0.486) (0.337) (0.430) (0.771) (0.992) 

Observations 422 422 422 422 422 422 422 

R2 0.049 0.049 0.051 0.050 0.049 0.056 0.055 

Adjusted R2 0.035 0.033 0.035 0.034 0.033 0.040 0.039 

p-values in parentheses 

+ p < 0.10, * p < 0.05 

 

Regressionen mit Landtagswahl-Dummy 

. logit finaleantwort i.migh i.brief i.ltw18 

 

Iteration 0:   log likelihood = -478.50993   

Iteration 1:   log likelihood = -453.29691   

Iteration 2:   log likelihood = -453.16032   

Iteration 3:   log likelihood = -453.16028   

 

Logistic regression                             Number of obs     =        709 

                                                LR chi2(3)        =      50.70 

                                                Prob > chi2       =     0.0000 

Log likelihood = -453.16028                     Pseudo R2         =     0.0530 

 

------------------------------------------------------------------------------- 

finaleantwort |      Coef.   Std. Err.      z    P>|z|     [95% Conf. Interval] 

--------------+---------------------------------------------------------------- 

         migh | 

      MigHin  |  -.3018996     .15893    -1.90   0.057    -.6133966    .0095974 

              | 
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        brief | 

       Brief  |  -.9866403   .1597927    -6.17   0.000    -1.299828   -.6734524 

      1.ltw18 |   .5835007   .1985101     2.94   0.003     .1944279    .9725734 

        _cons |   .9315665   .1479965     6.29   0.000     .6414987    1.221634 

------------------------------------------------------------------------------- 

 

. logit finaleantwort i.migh##i.ltw18 i.brief 

 

Iteration 0:   log likelihood = -478.50993   

Iteration 1:   log likelihood = -453.12308   

Iteration 2:   log likelihood = -452.99648   

Iteration 3:   log likelihood = -452.99644   

 

Logistic regression                             Number of obs     =        709 

                                                LR chi2(4)        =      51.03 

                                                Prob > chi2       =     0.0000 

Log likelihood = -452.99644                     Pseudo R2         =     0.0533 

 

------------------------------------------------------------------------------- 

finaleantwort |      Coef.   Std. Err.      z    P>|z|     [95% Conf. Interval] 

--------------+---------------------------------------------------------------- 

         migh | 

      MigHin  |  -.3475532   .1779245    -1.95   0.051    -.6962788    .0011723 

      1.ltw18 |   .4620398   .2883164     1.60   0.109    -.1030499    1.027129 

              | 

   migh#ltw18 | 

    MigHin#1  |    .227191   .3965055     0.57   0.567    -.5499455    1.004328 

              | 

        brief | 

       Brief  |  -.9905421   .1600224    -6.19   0.000     -1.30418    -.676904 

        _cons |   .9565928    .154693     6.18   0.000     .6534001    1.259786 

------------------------------------------------------------------------------- 

 

. regress z2dauer i.migh i.ltw18 

 

      Source |       SS           df       MS      Number of obs   =       422 

-------------+----------------------------------   F(2, 419)       =      1.68 

       Model |  3.34242534         2  1.67121267   Prob > F        =    0.1883 

    Residual |  417.657574       419  .996796119   R-squared       =    0.0079 

-------------+----------------------------------   Adj R-squared   =    0.0032 

       Total |  420.999999       421  .999999998   Root MSE        =     .9984 

 

------------------------------------------------------------------------------ 
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     z2dauer |      Coef.   Std. Err.      t    P>|t|     [95% Conf. Interval] 

-------------+---------------------------------------------------------------- 

        migh | 

     MigHin  |    .129222   .0974342     1.33   0.185    -.0622988    .3207428 

     1.ltw18 |   -.145954   .1111233    -1.31   0.190    -.3643826    .0724746 

       _cons |  -.0232374   .0720696    -0.32   0.747    -.1649004    .1184255 

------------------------------------------------------------------------------ 

 

. regress z2dauer i.migh##i.ltw18 

 

      Source |       SS           df       MS      Number of obs   =       422 

-------------+----------------------------------   F(3, 418)       =      1.35 

       Model |  4.04168919         3  1.34722973   Prob > F        =    0.2575 

    Residual |   416.95831       418  .997507919   R-squared       =    0.0096 

-------------+----------------------------------   Adj R-squared   =    0.0025 

       Total |  420.999999       421  .999999998   Root MSE        =    .99875 

 

------------------------------------------------------------------------------ 

     z2dauer |      Coef.   Std. Err.      t    P>|t|     [95% Conf. Interval] 

-------------+---------------------------------------------------------------- 

        migh | 

     MigHin  |   .1775325   .1132676     1.57   0.118    -.0451126    .4001776 

     1.ltw18 |  -.0541692   .1561243    -0.35   0.729    -.3610557    .2527173 

             | 

  migh#ltw18 | 

   MigHin#1  |  -.1861636   .2223475    -0.84   0.403    -.6232222    .2508951 

             | 

       _cons |  -.0454633   .0768272    -0.59   0.554    -.1964791    .1055524 

------------------------------------------------------------------------------ 

 

. regress log_lenkom i.migh i.brief i.ltw18 

 

      Source |       SS           df       MS      Number of obs   =       418 

-------------+----------------------------------   F(3, 414)       =      3.89 

       Model |  5.54145236         3  1.84715079   Prob > F        =    0.0092 

    Residual |  196.540315       414   .47473506   R-squared       =    0.0274 

-------------+----------------------------------   Adj R-squared   =    0.0204 

       Total |  202.081767       417  .484608555   Root MSE        =    .68901 

 

------------------------------------------------------------------------------ 

  log_lenkom |      Coef.   Std. Err.      t    P>|t|     [95% Conf. Interval] 

-------------+---------------------------------------------------------------- 

        migh | 
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     MigHin  |  -.1294196   .0675534    -1.92   0.056    -.2622101    .0033709 

             | 

       brief | 

      Brief  |   .1763063     .06872     2.57   0.011     .0412227    .3113898 

     1.ltw18 |   .0869514   .0770859     1.13   0.260    -.0645772      .23848 

       _cons |   6.685682   .0569797   117.33   0.000     6.573677    6.797688 

------------------------------------------------------------------------------ 

 

. regress log_lenkom i.migh##i.ltw18 i.brief 

 

      Source |       SS           df       MS      Number of obs   =       418 

-------------+----------------------------------   F(4, 413)       =      2.95 

       Model |  5.61450924         4  1.40362731   Prob > F        =    0.0200 

    Residual |  196.467258       413  .475707647   R-squared       =    0.0278 

-------------+----------------------------------   Adj R-squared   =    0.0184 

       Total |  202.081767       417  .484608555   Root MSE        =    .68972 

 

------------------------------------------------------------------------------ 

  log_lenkom |      Coef.   Std. Err.      t    P>|t|     [95% Conf. Interval] 

-------------+---------------------------------------------------------------- 

        migh | 

     MigHin  |  -.1451486    .078637    -1.85   0.066    -.2997272      .00943 

     1.ltw18 |   .0573481    .107985     0.53   0.596    -.1549206    .2696168 

             | 

  migh#ltw18 | 

   MigHin#1  |   .0605598   .1545338     0.39   0.695    -.2432112    .3643307 

             | 

       brief | 

      Brief  |   .1746787   .0689156     2.53   0.012     .0392096    .3101477 

       _cons |   6.693578   .0604923   110.65   0.000     6.574667     6.81249 

------------------------------------------------------------------------------ 
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Regressionsdiagnostik 

Ausreißer-Analyse 

Abbildung 6: Identifikation einflussreicher Fälle mittels DFBETA für die Länge der Kommunikation 

Extremwerte für DFBETA für die Jahre im Bundestag bezogen auf die Länge der Kommunikation 

. extremes _dfbeta_6 id nachname_zusammen log_lenkom yearsrep 

  +--------------------------------------------------------------+ 

  | obs:   _dfbeta_6   identi~n   nachna~n   log_le~m   yearsrep | 

  |--------------------------------------------------------------| 

  | 609.   -.5034447   11000616    Fuchtel   4.828314 31 | 

  | 137.    -.237596   11001938   Schäuble   6.238325 46 | 

  | 155.   -.2362032   11002621    Barnett   5.442418 24 | 

  | 275.   -.1695061   11003248 Vaatz   5.666427 20 | 

  |  99.   -.1478633   11003551   Hennrich   5.198497 16 | 

  +--------------------------------------------------------------+ 

  +------------------------------------------------------------------+ 

  | 324.   .1665574   11003582 Lips   8.631949 16 | 

  | 533.   .1873842   11003541   Grosse-Brömer   8.820552 16 | 

  |  33.   .1982039   11002742 Müller   7.816014 24 | 

  | 148.   .2150248   11003216 Schäfer   8.222553 20 | 

  | 509.   .2936315   11002019 Schmidt   7.982075 28 | 
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  +------------------------------------------------------------------+ 

 

 

Abbildung 7: Added-Variable/Partieller Regressionsplot-Plot für die unabhängigen Variablen der Länge der Kommunikation 

Auswertung: Fuchtel und Schäuble (unten rechts) haben viel Einfluss, sind aber wichtige Fälle und 

werden daher nicht ausgeschlossen.  
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Abbildung 8: Identifikation einflussreicher Fälle mittels DFBETA für die Dauer bis zur Antwort 

Extremwerte von DFBETA für die Immigrationsoffenheit bezogen auf die Antwortdauer 

. extremes _dfbeta_4 id nachname_zusammen z2dauer migh yearsrep brief mighrep 

net_imm gendernum 

 

  +--------------------------------------------------------------------------------

------------------------------------------+ 

  | obs:   _dfbeta_4   identi~n   nachname~n     z2dauer          migh   yearsrep    

brief      mighrep   net_imm   gender~m | 

  |--------------------------------------------------------------------------------

------------------------------------------| 

  | 642.   -.2145371   11004664        Bayaz   -.7917985        MigHin          1    

Brief   MigHin MdB     1.264          m | 

  | 375.   -.2015567   11004029   Djir-Sarai   -.7169843        MigHin          1   

E-Mail   MigHin MdB      .915          m | 

  | 616.   -.1919707   11003782    Juratovic   -.6641853        MigHin         13    

Brief   MigHin MdB      .302          m | 

  | 151.   -.1865035   11004762    von Holtz   -.7136292   Kein MigHin          1   

E-Mail   MigHin MdB     1.264          m | 

  | 312.   -.1715485   11004259        Diaby   -.6641853   Kein MigHin          5    

Brief   MigHin MdB      .302          m | 

  +--------------------------------------------------------------------------------

------------------------------------------+ 

 

  +--------------------------------------------------------------------------------

---------------------------------------+ 

  | 608.   .1671297   11004448      Yüksel   .9947854        MigHin          5    

Brief   MigHin MdB      .302          w | 
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  | 352.   .1701773   11004247      Barley   .8671723   Kein MigHin          5    

Brief   MigHin MdB      .302          w | 

  | 438.   .4047421   11004353     Mihalic    2.23389        MigHin          5   E-

Mail   MigHin MdB     1.264          w | 

  |   7.    .479256   11004386   De Ridder   2.352026   Kein MigHin          5   E-

Mail   MigHin MdB      .302          w | 

  | 464.   .7487202   11004665      Bayram   3.988249        MigHin          1   E-

Mail   MigHin MdB     1.264          w | 

  +--------------------------------------------------------------------------------

---------------------------------------+ 

 

 

Abbildung 9: Added-Variable/Partieller Regressionsplot-Plot für die unabhängigen Variablen der Dauer bis zur finalen Antwort 

Einige Beobachtungen (etwa MdBs Bayram, De Ridder) zeigen zwar starke Abweichungen, aber keine 

Fehlkodierungen, weshalb sie nicht aus der Analyse ausgeschlossen werden. 
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Normalverteilung der Residuen 

 

Abbildung 10: Kernel-Density-Plot der Residuen für die abhängige Variable Länge der Kommunikation 

 

Abbildung 11: PNorm-Plot für die Länge der Kommunikation 



 
99 

 

 

Abbildung 12: QNorm-Plot für die Länge der Kommunikation 

Optische Inspektion zeigt akzeptables Maß der Abweichung von der Annahme der Normalverteilung 

der Residuen, die nicht weiter problematisch sind. 

Schapiro-Wilk-Test auf Normalverteilung der Residuen 

. swilk r 

 

                   Shapiro-Wilk W test for normal data 

 

    Variable |        Obs       W           V         z       Prob>z 

-------------+------------------------------------------------------ 

           r |        418    0.99024      2.795     2.451    0.00713 

 



 
100 

 

  

Abbildung 13: Kernel-Density-Plot für die z-transformierte Dauer bis zur finalen Antwort 

 

Abbildung 14: PNorm-Plot für die z-transformierte Dauer bis zur finalen Antwort 
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Abbildung 15: QNorm-Plot für die z-transformierte Dauer bis zur finalen Antwort 

Es zeigen sich massive Abweichungen in optischer Inspektion, Normalverteilung der Residuen kann 

nicht angenommen werden. 

Schapiro-Wilk Test auf Normalverteilung der Residuen 

. swilk r 

 

                   Shapiro-Wilk W test for normal data 

 

    Variable |        Obs       W           V         z       Prob>z 

-------------+------------------------------------------------------ 

           r |        422    0.84863     43.719     9.011    0.00000 
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Homoskedastizität 

 

Abbildung 16: RVFPlot für die Länge der Kommunikation 

Nach der optischen Inspektion liegt keine Heteroskedastizität vor. 

Breusch-Pagan und White’s Test für Heteroskedastizität 

. estat imtest 

 

Cameron & Trivedi's decomposition of IM-test 

 

--------------------------------------------------- 

              Source |       chi2     df      p 

---------------------+----------------------------- 

  Heteroskedasticity |      27.42     23    0.2386 

            Skewness |       7.63      6    0.2665 

            Kurtosis |       2.20      1    0.1383 

---------------------+----------------------------- 

               Total |      37.25     30    0.1701 

--------------------------------------------------- 

 

. estat hettest 

 

Breusch-Pagan / Cook-Weisberg test for heteroskedasticity  

         Ho: Constant variance 
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         Variables: fitted values of log_lenkom 

 

         chi2(1)      =     0.23 

         Prob > chi2  =   0.6308 

  

Abbildung 17: RVFPlot für die z-transformierte Dauer bis zur Antwort 

Die optische Verteilung der Residuen deutet daraufhin, dass einegewisse Heteroskedastizität bestehen 

könnte. Der Breusch-Pagan-Test deutet auf Heteroskedastizität hin, laut White's Test liegt diese nicht 

vor. Dennoch ist dies problematisch. 

Breusch-Pagan und White’s Test auf Heteroskedastzizität 

. estat imtest 

 

Cameron & Trivedi's decomposition of IM-test 

 

--------------------------------------------------- 

              Source |       chi2     df      p 

---------------------+----------------------------- 

  Heteroskedasticity |      27.42     23    0.2386 

            Skewness |       7.63      6    0.2665 

            Kurtosis |       2.20      1    0.1383 

---------------------+----------------------------- 

               Total |      37.25     30    0.1701 

--------------------------------------------------- 
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. estat hettest 

 

Breusch-Pagan / Cook-Weisberg test for heteroskedasticity  

         Ho: Constant variance 

         Variables: fitted values of log_lenkom 

 

         chi2(1)      =     0.23 

         Prob > chi2  =   0.6308 

Multikollinearität 

VIFs 

. vif 

 

    Variable |       VIF       1/VIF   

-------------+---------------------- 

      1.migh |      1.01    0.988542 

       brief |      1.00    0.998492 

     net_imm |      1.11    0.901899 

   1.mighrep |      1.04    0.961058 

 1.gendernum |      1.07    0.931400 

    yearsrep |      1.03    0.970158 

-------------+---------------------- 

    Mean VIF |      1.04 
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Annahme der Linearität 

 

Abbildung 18: ACPR-Plot für die Länge der Kommunikation mit der Immigrationsoffenheit 

Etwas Abweichung von einer linearen Beziehung ist zu erkennen, diese ist aber noch unproblematisch. 

 

Abbildung 19: ACPR-Plot für die Länge der Kommunikation mit den Jahren im Bundestag 
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Bei längerer Zeit im Parlament zeigt sich eine Abweichung von der linearen Beziehung, allerdings 

betrifft dies auch nur wenige Fälle. Daher kann die Annahme noch als erfüllt gelten. 

 

Abbildung 20: Kernel-Density-Plot der Jahre im Bundestag 

Die Verteilung der Jahre im Bundestag ist problematisch. Eventuell wäre eine Transformation 

angebracht gewesen. 
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Abbildung 21: Linearität des Effektes der Immigrationsoffenheit auf  

Die Annahme der Linearität ist wahrscheinlich verletzt, da keine Linearität zu erkennen ist. Dazu siehe 

auch die Diagnostik der logistischen Regression. 

 

Abbildung 22: Linearität der Jahre im Parlament 
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Abbildung 23: Margins-Plot der Jahre im Bundestag 

 

Abbildung 24: Extremwerte standardisierten Residuen gegen die Leverage-Werte  

Extremwerte der standardisierten Residuen und der Leverage-Werte 

. extremes spres 
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  +------------------+ 

  | obs:       spres | 

  |------------------| 

  |  90.   -2.416136 | 

  | 136.   -2.416136 | 

  | 188.   -2.246198 | 

  | 190.   -2.246198 | 

  | 310.   -2.246198 | 

  +------------------+ 

 

  +-----------------+ 

  | 169.   1.799806 | 

  | 697.   1.902603 | 

  | 607.   2.096937 | 

  | 614.   2.096937 | 

  | 709.   2.096937 | 

  +-----------------+ 

 

note: 11 values of 1.799806 

 

. extremes leverage 

 

  +-----------------+ 

  | obs:   leverage | 

  |-----------------| 

  |  82.   .0088445 | 

  |  84.   .0096051 | 

  | 176.   .0104131 | 

  | 435.   .0109652 | 

  |  30.   .0121967 | 

  +-----------------+ 

 

  +-----------------+ 

  | 498.   .3104753 | 

  | 516.   .3104753 | 

  | 524.   .3104753 | 

  | 529.   .3104753 | 

  | 530.   .3104753 | 

  +-----------------+ 

 

note: 20 values of .3104753 
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Abbildung 25: Linearität der Immigrationsoffenheit unter Ausschluss der AfD 

 

Abbildung 26: Margins-Plot der Immigrationsoffenheit (mit AfD) 
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Abbildung 27: DX2-Werte der logistischen Regression 

Auflistung der extremen DX2-Werte 

 

. list id brief migh finaleantwort yearsrep mighrep net_imm encpartei gendernum 

dx20 if dx20>4& !missing(dx20) 

 

     +-----------------------------------------------------------------------------

---------------------------------------------+ 

     | identi~n    brief          migh   finaleantwort   yearsrep           mighrep   

net_imm   encpartei   gender~m       dx20 | 

     |-----------------------------------------------------------------------------

---------------------------------------------| 

 90. | 11003889   E-Mail   Kein MigHin   Keine Antwort         13   Kein MigHin MdB     

1.264   90/Greens          m   5.837715 | 

136. | 11003837   E-Mail   Kein MigHin   Keine Antwort         13   Kein MigHin MdB     

1.264   90/Greens          m   5.837715 | 

188. | 11004337    Brief   Kein MigHin   Keine Antwort          5   Kein MigHin MdB    

-1.117     CDU/CSU          w   5.045403 | 

190. | 11004452    Brief   Kein MigHin   Keine Antwort          5   Kein MigHin MdB    

-1.117     CDU/CSU          w   5.045403 | 

310. | 11004346    Brief   Kein MigHin   Keine Antwort          5   Kein MigHin MdB    

-1.117     CDU/CSU          w   5.045403 | 

     +-----------------------------------------------------------------------------

---------------------------------------------+ 
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Abbildung 28: DBETA-Werte der logistischen Regression 

 

Nachweise über den Versand der Briefe 

Neben diesen Fotos existiert außerdem noch ein Video von den Briefen bei der Abgabe in der 

Postfiliale, welches den Prüfern digital zugänglich gemacht wurde. 
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Klassifikation der Namen durch die NamSor-API 

 

Ergebnisse der Power Analysis 

. *Butler 2011 

. power twomeans 55.33499, n(450) diff(5.139) sd(49.74543) 

 

Estimated power for a two-sample means test 

t test assuming sd1 = sd2 = sd 

Ho: m2 = m1  versus  Ha: m2 != m1 

 

Study parameters: 

 

        alpha =    0.0500 

            N =       450 

  N per group =       225 

        delta =    5.1390 

           m1 =   55.3350 

           m2 =   60.4740 

         diff =    5.1390 

           sd =   49.7454 

 

Estimated power: 

 

        power =    0.1942 

.  

. *Grohs 2016 

. power twomeans 16.61 16.14, n(450) sd(9.11) 

 

Estimated power for a two-sample means test 

t test assuming sd1 = sd2 = sd 

Ho: m2 = m1  versus  Ha: m2 != m1 

 

Study parameters: 

 

        alpha =    0.0500 
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            N =       450 

  N per group =       225 

        delta =   -0.4700 

           m1 =   16.6100 

           m2 =   16.1400 

           sd =    9.1100 

 

Estimated power: 

 

        power =    0.0848 

.  

. *Hemker und Rink 2017 Qualität der Antwort 

. power twomeans 1 0.751, n(450) sd(0.16) 

 

Estimated power for a two-sample means test 

t test assuming sd1 = sd2 = sd 

Ho: m2 = m1  versus  Ha: m2 != m1 

 

Study parameters: 

        alpha =    0.0500 

            N =       450 

  N per group =       225 

        delta =   -0.2490 

           m1 =    1.0000 

           m2 =    0.7510 

           sd =    0.1600 

 

Estimated power: 

        power =    1.0000 

Die Ergebnisse implizierten, dass nur unter bestimmten Umständen ein Effekt nachzuweisen sein 

würde, selbst wenn man sich in der Zahl der Treatmentgruppen auf einige wenige beschränkt. 

Python-File zur Datenaufbereitung 

from bs4 import BeautifulSoup 

import pandas as pd 

memberlist = [] 

 

allab = dict() 

#with open("testdaten.XML", encoding="utf-8") as xml_file: 

with open("MDB_STAMMDATEN.XML", encoding="utf-8") as xml_file: 

    xml = xml_file.read() 

    soup = BeautifulSoup(xml, "xml") 
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    for ab in soup.find_all("MDB"): 

ab1 = dict(identification=ab.ID.string, 

vorname=ab.find_all("VORNAME")[-1].string, 

praefix=ab.find_all("PRAEFIX")[-1].string, 

nachname=ab.find_all("NACHNAME")[-1].string, 

geschlecht=ab.find_all("GESCHLECHT")[-1].string, 

gebdatum=ab.find_all("GEBURTSDATUM")[-1].string, 

fraktion=ab.find_all("INS_LANG")[-1].string, 

religion=ab.find_all("RELIGION")[-1].string, 

geburtsland=ab.find_all("GEBURTSLAND")[-1].string, 

familienstand=ab.find_all("FAMILIENSTAND")[-1].string, 

partei=ab.find_all("PARTEI_KURZ")[-1].string) 

wahlperioden = dict() 

for x in list(ab.WAHLPERIODEN.find_all("WAHLPERIODE")): 

wahlperiode = dict(nummer=x.WP.string, 

wkrnummer=x.WKR_NUMMER.string, 

wkrname=x.WKR_NAME.string, 

wkr_land=x.WKR_LAND.string, 

listeland=x.LISTE.string, 

mandatsart=x.MANDATSART.string, 

abbis=x.MDBWP_BIS.string) 

wahlperioden[str(wahlperiode["nummer"].string)]=wahlperiode 

ab1["parlperioden"]= wahlperioden 

allab[str(ab1["identification"].string)] = ab1 

ab19=dict() 

for i in allab: 

    if "19" in allab[i]["parlperioden"].keys(): 

if allab[i]["parlperioden"]["19"]["abbis"] == None: 

ab19[i]=allab[i] 

if ab19[i]["praefix"]== None: 

ab19[i]["praefix"]="" 

if "." in ab19[i]["vorname"]: 

ab19[i]["vorname"]=ab19[i]["vorname"].split(" ")[0]+"-

"+ab19[i]["vorname"].split(" ")[1].replace(".", "") 

elif " " in ab19[i]["vorname"]: 

ab19[i]["vorname"]=ab19[i]["vorname"].split(" ")[0] 

ab19[i]["E-Mail"]= ab19[i]["E-Mail"]= 

str(ab19[i]["vorname"])+"."+str(ab19[i]["praefix"])+str(ab19[i]["nachname"])+"@bund

estag.de" 

ab19[i]["E-Mail"]=ab19[i]["E-Mail"].lower().replace("ä", 

"ae").replace("ö", "oe").replace("ü", "ue").replace("é", "e").replace("è", 

"e").replace(" ", "").replace("ğ", "g") 

ab19_edit=dict() 
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for i in ab19.copy(): 

    ab19[i]["perioden"]=[int(x) for x in list(ab19[i]["parlperioden"].keys())] 

    for a in ab19[i]["parlperioden"]: 

#print(a) 

for b in ab19[i]["parlperioden"][a]: 

#print(b) 

ab19[i][b + "_" + a]=ab19[i]["parlperioden"][a][b]    

def checkmail(): 

    for ab in ab19: 

print(ab19[ab]["E-Mail"]+ "   |    "+ab19[ab]["identification"]) 

pandaframe= pd.DataFrame.from_dict(ab19, orient="index") 

pandaframe.to_excel("MDB_Daten_konvertiert.xlsx") 

#pandaframe.to_excel("MDB_Daten_konvertiert_test.xlsx") 

print("Finished") 

Python-File zum E-Mail-Versand 

#ACHTUNG: Script scharf, bei ausführen Versand!!! 

# Import smtplib for the actual sending function 

import smtplib 

#Import Pandas for Data Handling 

import pandas as pd 

import numpy as np 

import matplotlib.pyplot as plt 

# Import the email modules we'll need 

from email.message import EmailMessage 

#Import time for waiting 

import time 

#Import Random for time waiting 

import random 

#df=pd.read_excel("mdbrandomized_aktuell.xlsx") 

#df=pd.read_excel("testdata_aufbereitetorte.xlsx") 

#df=pd.read_excel("mdbrandomized_aktuell_onthefly.xlsx") 

#df=pd.read_excel("mdbrandomized_aktuell_onthefly_group3.xlsx") 

#df=pd.read_excel("mdbrandomized_aktuell_nurdeliveryfailed.xlsx") 

df=pd.read_excel("mdbrandomized_aktuell_nurdeliveryfailed2.xlsx") 

t1=df.loc[df["_assignment"] ==1] 
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t2=df.loc[df["_assignment"] ==2] 

t3=df.loc[df["_assignment"] ==3] 

t4=df.loc[df["_assignment"] ==4] 

#print("Frame") 

def getdict(mydataframe): 

    n = len(mydataframe) 

    mdblist = [] 

    for i in range(n): 

abdict= dict(ident=mydataframe.iloc[i]["a"], 

vorname=mydataframe.iloc[i]["vorname"], 

praefix=mydataframe.iloc[i]["praefix"], 

nachname=mydataframe.iloc[i]["nachname"], 

geschlecht=mydataframe.iloc[i]["geschlecht"], 

email=mydataframe.iloc[i]["email"], 

wkrname=mydataframe.iloc[i]["wkrname_19"], 

bld=mydataframe.iloc[i]["listeland_19"], 

mandatsart=mydataframe.iloc[i]["mandatsart_19"], 

assignment=mydataframe.iloc[i]["_assignment"], 

ortsangabe=mydataframe.iloc[i]["ortsangabe"]) 

for key in abdict: 

if str(abdict[key])=="nan": 

abdict[key]="" 

mdblist.append(abdict) 

    return(mdblist) 

textfile = "EMail.txt" 

with open(textfile) as fp: 

    # Create a text/plain message 

    content = fp.read() 

def createmsg(treatmentlist): 

    #print(1) 

    for mdb in treatmentlist: 

#print(2) 

editable=content 

#print(3) 

if mdb["geschlecht"]=="männlich": 

    anrede="geehrter Herr" 

else: 

anrede="geehrte Frau" 

if mdb["assignment"]==1: 
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            meinname="Paul Schmidt" 

        elif mdb["assignment"]==3: 

            meinname="Murat Yilmaz" 

        emailcontent=editable.format(name=meinname, anrede=anrede, 

mdbname=mdb["nachname"],  ortsangabe=mdb["ortsangabe"]) 

        mdb["message"]=emailcontent 

    return(treatmentlist) 

         

def sendmsg(msglist): 

    msg = EmailMessage() 

    msg['Subject'] = 'Information Wählerverzeichnis' 

    msg["BCC"] = "jakob.kemper@posteo.de" 

    msg['User-Agent'] = "Posteo Webmail" 

    emailaddress = "jakob.kemper@posteo.de" 

    emailpassword = "REDIGIERT" 

    s = smtplib.SMTP('posteo.de', 587) 

    s.starttls() 

    s.login(emailaddress , emailpassword) 

    counter = 0 

    for mdb in msglist: 

        if mdb["assignment"] == 1: 

            me = "paul-schmidt@posteo.nl" 

        elif mdb["assignment"] == 3: 

            me = "murat-yilmaz@posteo.nl" 

        you = mdb["email"] 

        msg['From'] = me 

        msg['To'] = you 

        msg.set_content(mdb["message"]) 

        #s.send_message(msg) 

        del msg['From'] 

        del msg['To'] 

        counter+=1 

        print("E-Mail Nr. {number} sent to {mdbname}, Group 

{gruppe}".format(mdbname=mdb["vorname"]+ " " +mdb["nachname"], 

gruppe=mdb["assignment"], number=counter)) 

        waittime=random.uniform(5, 15) 

        time.sleep(waittime) 

    del msg['Subject'] 

    del msg['BCC'] 

    del msg['User-Agent'] 

    del msg 

    s.quit() 

 

sendmsg(createmsg(getdict(t1))) 
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sendmsg(createmsg(getdict(t3))) 

Verwendete benutzerkreierte Stata-Pakete 

Es wurde eine Reihe von Stata-Paketen verwendet, die nicht Teil des normalen Softwareumfangs sind, 

sondern von Benutzern programmiert wurden. Dabei handelt es sich um: 

Cox, 2017: Package extremes 

Jann, 2017: Package estout 

Kennedy, 2013/2017: Package randomize und 

Yu-jun, 2014: Package winsor2 

Stata-Do-File zur Randomisierung 

log using randomizationlog.txt, replace 

set more off 

ssc install randomize 

cd "D:\Users\Jakob und Vio\Sciebo\Uni\BA-Arbeit\Daten\MDB-Daten" 

import excel "MDB_Daten_konvertiert.xlsx", firstrow case(lower) clear 

encode geschlecht, gen(gender) 

encode mandatsart_19, gen(mandat) 

 

generate randomisierungsgruppe = 1 if partei == "CDU" 

replace randomisierungsgruppe = 1 if partei == "CSU" 

replace randomisierungsgruppe = 2 if partei == "SPD" 

replace randomisierungsgruppe = 3 if partei == "AfD" 

replace randomisierungsgruppe = 3 if partei == "Plos" 

replace randomisierungsgruppe = 3 if partei == "Blaue" 

replace randomisierungsgruppe = 4 if partei == "FDP" 

replace randomisierungsgruppe = 5 if partei == "DIE LINKE." 

replace randomisierungsgruppe = 6 if partei == "BÜNDNIS 90/DIE GRÜNEN" 

 

generate großepartei = 1 if randomisierungsgruppe == 1 

replace großepartei = 1 if randomisierungsgruppe == 2 

 

gen today="11.06.2018" 

gen today2=date(today, "DMY") 

gen dob=date(gebdatum, "DMY") 

gen ageyears = (today2 - dob)/365.25 

format ageyears %2.0f 

 

save mdb, replace 

ta mandat randomisierungsgruppe 
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use mdb if (großepartei == 1), clear 

randomize, groups(4) balance(gender ageyears) block(randomisierungsgruppe mandat) 

minruns(10000) seed(871925980) replace 

*Das Seed wurde festgelegt mittels einer zufälligen Nummer aus dem Telefonbuch 

save mdbgross, replace 

 

use mdb if (großepartei != 1), clear 

randomize, groups(4) balance(gender ageyears) block(randomisierungsgruppe) 

minruns(10000) replace 

append using mdbgross 

 

save mdbrandom, replace 

export excel mdbrandomized.xlsx, firstrow(variables) replace 

 

ta _assignment gender, V 

corr _assignment ageyears 

ta _assignment randomisierungsgruppe 

ta mandat _assignment 

ta mandat _assignment if randomisierungsgruppe ==1 

ta mandat _assignment if randomisierungsgruppe ==2 

 

translate @Results RandomizationTranslate.txt, replace 

log close 

Stata-Do-File zur Auswertung 

version 14.2 

set more off 

ssc install randomize 

ssc install extremes 

ssc install estout 

ssc install winsor2 

//Zuerst setzen des aktuellen Verzeichnisses 

cd "D:\Users\Jakob und Vio\Sciebo\Uni\BA-Arbeit\Abgabe" 

 

//Vorbereiten des Manifesto-Project-Datensatzes für das spätere Mergen 

use MPDataset_MPDS2017b_stata14, clear 

numlabel , add 

 

*Löschen aller Daten, die nicht die BTW 2017 betreffen 

keep if country == 41 

keep if date == 201709 

 

*Generieren des Index 

/* 



123 

Subtraktion der Werte der Variable  

per602_2: "National Way of Life: Immigration: Positive" 

von per601_2: "National Way of Life: Immigration: Negative" 

-> ergibt Index, der positiv ist, wenn Partei Immigration positiv gegenübersteht 

*/ 

generate net_imm = per602_2 - per601_2 

save "Manifesto_edit.dta" 

//Importieren des Excel-Files mit den selbst erhobenen Daten 

import excel "mdbrandomized_aktuell.xlsx", firstrow case(lower) clear 

*Umkodieren der Parteinamen in die Party-IDs des Manifesto-Projects

encode partei, gen(party) 

replace party = 41113 if party==3 

replace party = 41223 if party==6 

replace party = 41320 if party==9 

replace party = 41420 if party==7 

replace party = 41521 if party==4 | party== 5 

replace party = 41953 if inlist(party,1,2,8) 

label drop party 

*Mergen der Datensätze Manifesto-Project und des eigenen Datensatzes

merge m:1 party using Manifesto_edit.dta, keepusing(per601_2 per602_2 net_imm 

partyabbrev) 

*Erstellen der Variable yearsrep zur Angabe der Zeit im Bundestag

destring(nummer_12 nummer_13 nummer_14 nummer_15 nummer_16 nummer_17 nummer_18 

nummer_19 nummer_11 nummer_7 nummer_8 nummer_9 nummer_10), replace 

generate periods =. 

replace nummer_19=1 if nummer_19==19 

replace nummer_18=1 if nummer_18==18 

replace nummer_17=1 if nummer_17==17 

replace nummer_16=1 if nummer_16==16 

replace nummer_15=1 if nummer_15==15 

replace nummer_14=1 if nummer_14==14 

replace nummer_13=1 if nummer_13==13 

replace nummer_12=1 if nummer_12==12 

replace nummer_11=1 if nummer_11==11 

replace nummer_10=1 if nummer_10==10 

replace nummer_9=1 if nummer_9==9 

replace nummer_8=1 if nummer_8==8 

replace nummer_7=1 if nummer_7==7 
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replace periods = 19 if nummer_19==1 

replace periods = 18 if nummer_18==1 & nummer_19==1 

replace periods = 17 if nummer_17==1 & nummer_18==1 & nummer_19==1 

replace periods = 16 if nummer_16==1 & nummer_17==1 & nummer_18==1 & nummer_19==1 

replace periods = 15 if nummer_15==1 & nummer_16==1 & nummer_17==1 & nummer_18==1 & 

nummer_19==1 

replace periods = 14 if nummer_14==1 & nummer_15==1 & nummer_16==1 & nummer_17==1 & 

nummer_18==1 & nummer_19==1 

replace periods = 13 if nummer_13==1 & nummer_14==1 & nummer_15==1 & nummer_16==1 & 

nummer_17==1 & nummer_18==1 & nummer_19==1 

replace periods = 12 if nummer_12==1 & nummer_13==1 & nummer_14==1 & nummer_15==1 & 

nummer_16==1 & nummer_17==1 & nummer_18==1 & nummer_19==1 

replace periods = 11 if nummer_11==1 & nummer_12==1 & nummer_13==1 & nummer_14==1 & 

nummer_15==1 & nummer_16==1 & nummer_17==1 & nummer_18==1 & nummer_19==1 

replace periods = 10 if nummer_10==1 & nummer_11==1 & nummer_12==1 & nummer_13==1 & 

nummer_14==1 & nummer_15==1 & nummer_16==1 & nummer_17==1 & nummer_18==1 & 

nummer_19==1 

replace periods = 9 if nummer_9==1 & nummer_10==1 & nummer_11==1 & nummer_12==1 & 

nummer_13==1 & nummer_14==1 & nummer_15==1 & nummer_16==1 & nummer_17==1 & 

nummer_18==1 & nummer_19==1 

replace periods = 8 if nummer_8==1 & nummer_9==1 & nummer_10==1 & nummer_11==1 & 

nummer_12==1 & nummer_13==1 & nummer_14==1 & nummer_15==1 & nummer_16==1 & 

nummer_17==1 & nummer_18==1 & nummer_19==1 

replace periods = 7 if nummer_7==1 & nummer_8==1 & nummer_9==1 & nummer_10==1 & 

nummer_11==1 & nummer_12==1 & nummer_13==1 & nummer_14==1 & nummer_15==1 & 

nummer_16==1 & nummer_17==1 & nummer_18==1 & nummer_19==1 

 

recode periods (19=2017) (18=2013) (17=2009) (16=2005) (15=2002) (14=1998) 

(13=1994) (12=1990) (11=1987) (10=1983)(9=1980)(8=1976) (7=1972), 

generate(firstyear) 

generate yearsrep=2018-firstyear 

 

//Labeln der in der Analyse relevanten Variablen 

label define migh 1 "MigHin" 0 "Kein MigHin", replace 

label values migh migh 

label define gendernum 0 "m" 1 "w", replace 

label values gendernum gendernum 

label define mighrep 1 "MigHin MdB" 0 "Kein MigHin MdB", replace 

label values mighrep mighrep 

label define brief 0 "E-Mail" 1 "Brief", replace 

label values brief brief 

label define finaleantwort 0 "Keine Antwort" 1 "Antwort", replace 

label values finaleantwort finaleantwort 

 

//Anpassungen der abhängigen Variablen 

//Z-Transformation der Variable "Dauer der Antwort" 

egen z2minemail = std(minbisfinalemail) 

egen z2minbrief = std(minbisfinalebrief) 
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generate z2temp = z2minemail 

replace z2temp=z2minbrief if z2minemail==. 

egen z2dauer=std(z2temp) 

drop z2temp 

//Anpassung der Variable "Länge der Antwort" 

*Trimmen der Variable, da extreme maximale Werte, minimale Werte unproblematisch

extremes lenkom, iqr(10) 

winsor2 lenkom, cuts (0 99) trim 

//Transformation mit log der Variable lenkom 

swilk lenkom 

ladder lenkom_tr 

generate log_lenkom=log(lenkom_tr) 

swilk log_lenkom 

//Generieren einer Bundesland-Variable 

encode listeland_19, gen(temp1) 

encode wkr_land_19, gen(temp2) 

generate bld=temp1 

replace bld=temp2 if bld==. 

label values bld temp1 

drop temp1 temp2 

//Generieren einer Landtagswahl-2018-Variable 

generate ltw18=1 if bld == 4 | bld == 6 

recode ltw18 (missing=0) 

//Umkodieren der Partei-Variable 

encode partyabbrev, gen(encpartei) 

// Generieren von Dummyvariablen für Parteizugehörigkeit 

generate grüne=0 

replace grüne = 1 if encpartei ==1 

generate afd = 0 

replace afd = 1 if encpartei ==2 

generate cducsu=0 

replace cducsu = 1 if encpartei ==3 

generate fdp=0 

replace fdp = 1 if encpartei ==4 

generate linke=0 

replace linke = 1 if encpartei ==5 

generate spd=0 

replace spd = 1 if encpartei ==6 
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// Univariate Analyse 

ta finaleantwort encpartei, col 

ta finaleantwort brief, expect 

generate tagebisfinalebrief=minbisfinalebrief/1440 

su tagebisfinalebrief, detail 

su minbisfinalemail, detail 

hist minbisfinale, normal graphregion(color(white)) bgcolor(white) scheme(s1mono) 

graph export UniMinbisFinale.png 

hist z2dauer, normal graphregion(color(white)) bgcolor(white) scheme(s1mono) 

graph export UniZ2Dauer.png 

swilk z2dauer 

su lenkom, detail 

extremes lenkom, iqr(13) 

su lenkom_tr, detail 

hist lenkom_tr, normal graphregion(color(white)) bgcolor(white) scheme(s1mono) 

graph export UniLenKom.png 

swilk lenkom_tr 

hist log_lenkom, normal graphregion(color(white)) bgcolor(white) scheme(s1mono) 

graph export UniLogLenKom.png 

su log_lenkom 

swilk log_lenkom 

su finaleantwort 

//Untersuchung der Experimentalgruppen auf Unterschiede in Drittvariablen 

ta encpartei _assignment 

ta gendernum _assignment 

bysort _assignment: su ageyears 

//Hypothesentests 

//Chi^2 Test für H1c 

ta finaleantwort migh, chi2 expec 

//ANOVA für H1a 

oneway z2dauer migh, tabulate 

//ANOVA für H1b 

oneway log_lenkom migh, tabulate 

//Logit-Regressionen für Erhalt einer Antwort 

// Reg 1 

logit finaleantwort i.migh i.brief 

//Reg2 
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logit finaleantwort i.migh##i.brief 

testparm i.migh#i.brief 

//Reg3 

logit finaleantwort i.migh i.brief i.mighrep i.gendernum c.yearsrep c.net_imm 

testparm i.mighrep i.gendernum c.yearsrep c.net_imm 

//Reg4 

logit finaleantwort i.migh##i.mighrep i.brief i.gendernum c.yearsrep c.net_imm 

testparm i.migh#i.mighrep 

//Reg5 

logit finaleantwort i.migh##i.gendernum i.brief i.mighrep c.yearsrep c.net_imm 

testparm i.migh#i.gendernum 

//Reg6 

logit finaleantwort i.migh##c.yearsrep i.brief i.mighrep i.gendernum c.net_imm 

testparm i.migh#c.yearsrep 

//Reg7 

logit finaleantwort i.migh##c.net_imm i.brief i.mighrep i.gendernum c.yearsrep 

testparm i.migh#c.net_imm 

 

//OLS-Regressionen für Antwortdauer 

//Reg1 

regress c.minbisfinale i.migh i.brief 

testparm i.migh 

testparm i.brief 

//Reg2 

regress c.minbisfinale i.migh##i.brief 

testparm i.migh#i.brief 

//Reg3 

regress c.z2dauer i.migh 

regress c.z2dauer i.migh i.mighrep i.gendernum c.yearsrep c.net_imm 

testparm i.mighrep i.gendernum c.yearsrep c.net_imm 

//Reg4 

regress c.z2dauer i.migh##i.mighrep i.gendernum c.yearsrep c.net_imm 

testparm i.migh#i.mighrep 

//Reg5 

regress c.z2dauer i.migh##i.gendernum i.mighrep c.yearsrep c.net_imm 

testparm i.migh#i.gendernum 

//Reg6 

regress c.z2dauer i.migh##c.yearsrep i.mighrep i.gendernum c.net_imm 

testparm i.migh#c.yearsrep 

//Reg7 

regress c.z2dauer i.migh##c.net_imm i.mighrep i.gendernum c.yearsrep 

testparm i.migh#c.net_imm 
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//OLS-Regressionen für Länge der Kommunikation 

//Reg 1 

regress log_lenkom i.migh i.brief 

//Reg2 

regress log_lenkom i.migh##i.brief 

testparm i.migh#i.brief 

//Reg3 

regress log_lenkom i.migh i.brief i.mighrep i.gendernum c.yearsrep c.net_imm 

testparm i.mighrep i.gendernum c.yearsrep c.net_imm 

//Reg4 

regress log_lenkom i.migh##i.mighrep i.brief i.gendernum c.yearsrep c.net_imm 

testparm i.migh#i.mighrep 

//Reg5 

regress log_lenkom i.migh##i.gendernum i.brief i.mighrep c.yearsrep c.net_imm 

testparm i.migh#i.gendernum 

//Reg6 

regress log_lenkom i.migh##c.yearsrep i.brief i.mighrep i.gendernum c.net_imm 

testparm i.migh#c.yearsrep 

//Reg7 

regress log_lenkom i.migh##c.net_imm i.brief i.mighrep i.gendernum c.yearsrep 

testparm i.migh#c.net_imm 

 

//Graphische Darstellung 

//Neue Regressionen Graphisch 

//OLS-Regressionen für Länge der Kommunikation 

eststo clear 

//Reg 1 

eststo: quietly regress log_lenkom i.migh i.brief 

//Reg2 

eststo: quietly regress log_lenkom i.migh##i.brief 

//Reg3 

eststo: quietly regress log_lenkom i.migh i.brief i.mighrep i.gendernum c.yearsrep 

c.net_imm 

//Reg4 

eststo: quietly regress log_lenkom i.migh##i.mighrep i.brief i.gendernum c.yearsrep 

c.net_imm 

//Reg5 

eststo: quietly regress log_lenkom i.migh##i.gendernum i.brief i.mighrep c.yearsrep 

c.net_imm 

//Reg6 

eststo: quietly regress log_lenkom i.migh##c.yearsrep i.brief i.mighrep i.gendernum 

c.net_imm 

//Reg7 

eststo: quietly regress log_lenkom i.migh##c.net_imm i.brief i.mighrep i.gendernum 

c.yearsrep 
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esttab using längeneu.rtf, label star(+ 0.10 * 0.05) p ar2 r2 nobaselevels /// 

nonumbers mtitles("Modell 1" "Modell 2" "Modell 3" "Modell 4" "Modell 5" "Modell 6" 

"Modell 7") 

//OLS-Regressionen für Antwortdauer 

eststo clear 

//Reg1 

eststo: quietly regress c.minbisfinale i.migh i.brief 

//Reg2 

eststo: quietly regress c.minbisfinale i.migh##i.brief 

//Reg3 

*regress c.z2dauer i.migh

eststo: quietly regress c.z2dauer i.migh i.mighrep i.gendernum c.yearsrep c.net_imm 

//Reg4 

eststo: quietly regress c.z2dauer i.migh##i.mighrep i.gendernum c.yearsrep 

c.net_imm

//Reg5 

eststo: quietly regress c.z2dauer i.migh##i.gendernum i.mighrep c.yearsrep 

c.net_imm

//Reg6 

eststo: quietly regress c.z2dauer i.migh##c.yearsrep i.mighrep i.gendernum 

c.net_imm

//Reg7 

eststo: quietly regress c.z2dauer i.migh##c.net_imm i.mighrep i.gendernum 

c.yearsrep

esttab using dauerneu.rtf, label star(+ 0.10 * 0.05) p ar2 r2 nobaselevels /// 

nonumbers mtitles("Modell 1" "Modell 2" "Modell 3" "Modell 4" "Modell 5" "Modell 6" 

"Modell 7") 

//Logit-Regressionen für Erhalt einer Antwort 

eststo clear 

// Reg 1 

eststo: quietly logit finaleantwort i.migh i.brief 

//Reg2 

eststo: quietly logit finaleantwort i.migh##i.brief 

//Reg3 

eststo: quietly logit finaleantwort i.migh i.brief i.mighrep i.gendernum c.yearsrep 

c.net_imm

//Reg4 

eststo: quietly logit finaleantwort i.migh##i.mighrep i.brief i.gendernum 

c.yearsrep c.net_imm

//Reg5 

eststo: quietly logit finaleantwort i.migh##i.gendernum i.brief i.mighrep 

c.yearsrep c.net_imm

//Reg6 

eststo: quietly logit finaleantwort i.migh##c.yearsrep i.brief i.mighrep 

i.gendernum c.net_imm
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//Reg7 

eststo: quietly logit finaleantwort i.migh##c.net_imm i.brief i.mighrep i.gendernum 

c.yearsrep 

esttab using antwortneu.rtf, label star(+ 0.10 * 0.05) p pr2 nobaselevels /// 

nonumbers mtitles("Modell 1" "Modell 2" "Modell 3" "Modell 4" "Modell 5" "Modell 6" 

"Modell 7") 

 

//Bonus-Regressionen 

//Regressionen mit Interaktion der Parteien 

eststo clear 

eststo: quietly regress log_lenkom i.migh i.grüne i.afd i.fdp i.linke i.spd 

eststo: quietly regress log_lenkom i.migh##i.grüne i.afd i.fdp i.linke i.spd 

eststo: quietly regress log_lenkom i.migh##i.afd i.fdp i.linke i.spd i.grüne 

eststo: quietly regress log_lenkom i.migh##i.fdp i.linke i.spd i.afd i.grüne 

eststo: quietly regress log_lenkom i.migh##i.linke i.fdp i.spd i.afd i.grüne 

eststo: quietly regress log_lenkom i.migh##i.spd i.linke i.fdp i.afd i.grüne 

eststo: quietly regress log_lenkom i.migh##i.cducsu i.linke i.fdp i.afd i.grüne 

esttab using BonusParteiLänge.rtf, label star(+ 0.10 * 0.05) p ar2 r2 nobaselevels 

/// 

nonumbers mtitles("Modell 1" "Modell 2" "Modell 3" "Modell 4" "Modell 5" "Modell 6" 

"Modell 7") 

 

eststo clear 

eststo: quietly regress z2dauer i.migh i.grüne i.afd i.fdp i.linke i.spd 

eststo: quietly regress z2dauer i.migh##i.grüne i.afd i.fdp i.linke i.spd 

eststo: quietly regress z2dauer i.migh##i.afd i.fdp i.linke i.spd i.grüne 

eststo: quietly regress z2dauer i.migh##i.fdp i.linke i.spd i.afd i.grüne 

eststo: quietly regress z2dauer i.migh##i.linke i.fdp i.spd i.afd i.grüne 

eststo: quietly regress z2dauer i.migh##i.spd i.linke i.fdp i.afd i.grüne 

eststo: quietly regress z2dauer i.migh##i.cducsu i.linke i.fdp i.afd i.grüne 

esttab using BonusParteiDauer.rtf, label star(+ 0.10 * 0.05) p ar2 r2 nobaselevels 

/// 

nonumbers mtitles("Modell 1" "Modell 2" "Modell 3" "Modell 4" "Modell 5" "Modell 6" 

"Modell 7") 

 

eststo clear 

eststo: quietly logit finaleantwort i.migh i.grüne i.afd i.fdp i.linke i.spd 

eststo: quietly logit finaleantwort i.migh##i.grüne i.afd i.fdp i.linke i.spd 

eststo: quietly logit finaleantwort i.migh##i.afd i.fdp i.linke i.spd i.grüne 

eststo: quietly logit finaleantwort i.migh##i.fdp i.linke i.spd i.afd i.grüne 

eststo: quietly logit finaleantwort i.migh##i.linke i.fdp i.spd i.afd i.grüne 

eststo: quietly logit finaleantwort i.migh##i.spd i.linke i.fdp i.afd i.grüne 

eststo: quietly logit finaleantwort i.migh##i.cducsu i.linke i.fdp i.afd i.grüne 

esttab using BonusParteiAntwort.rtf, label star(+ 0.10 * 0.05) p pr2 nobaselevels 

/// 
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nonumbers mtitles("Modell 1" "Modell 2" "Modell 3" "Modell 4" "Modell 5" "Modell 6" 

"Modell 7") 

 

//Regressionen mit LTW-Variable 

logit finaleantwort i.migh i.brief i.ltw18 

logit finaleantwort i.migh##i.ltw18 i.brief 

regress z2dauer i.migh i.ltw18 

regress z2dauer i.migh##i.ltw18 

regress log_lenkom i.migh i.brief i.ltw18 

regress log_lenkom i.migh##i.ltw18 i.brief 

 

//OLS-Regressionen für Antwortdauer mit ursprünglicher Variable minbisfinale 

eststo clear 

//Reg1 

eststo: quietly regress c.minbisfinale i.migh i.brief 

//Reg2 

eststo: quietly regress c.minbisfinale i.migh##i.brief 

testparm i.migh#i.brief 

//Reg3 

eststo: quietly regress c.minbisfinale i.brief i.migh i.mighrep i.gendernum 

c.yearsrep c.net_imm 

testparm i.mighrep i.gendernum c.yearsrep c.net_imm 

//Reg4 

eststo: quietly regress c.minbisfinale i.brief i.migh##i.mighrep i.gendernum 

c.yearsrep c.net_imm 

testparm i.migh#i.mighrep 

//Reg5 

eststo: quietly regress c.minbisfinale i.brief i.migh##i.gendernum i.mighrep 

c.yearsrep c.net_imm 

testparm i.migh#i.gendernum 

//Reg6 

eststo: quietly regress c.minbisfinale i.brief i.migh##c.yearsrep i.mighrep 

i.gendernum c.net_imm 

testparm i.migh#c.yearsrep 

//Reg7 

eststo: quietly regress c.minbisfinale i.brief i.migh##c.net_imm i.mighrep 

i.gendernum c.yearsrep 

testparm i.migh#c.net_imm 

esttab using MinbisFinale.rtf, label star(+ 0.10 * 0.05) p ar2 r2 nobaselevels /// 

nonumbers mtitles("Modell 1" "Modell 2" "Modell 3" "Modell 4" "Modell 5" "Modell 6" 

"Modell 7") 

 

//Regressionsdiagnostik 

//Ausreißer-Analyse 

regress log_lenkom i.migh brief c.net_imm i.mighrep i.gendernum c.yearsrep 
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dfbeta 

graph box _dfbeta*, graphregion(color(white)) bgcolor(white) scheme(s1mono) 

graph export DFBETA_LogLenKom.png 

extremes _dfbeta_6 id nachname_zusammen log_lenkom yearsrep 

avplots, graphregion(color(white)) bgcolor(white) scheme(s1mono) commonscheme 

graph export avplot_LogLenKom.png 

regress log_lenkom i.migh brief c.net_imm i.mighrep i.gendernum c.yearsrep if 

yearsrep <20 

regress log_lenkom i.migh brief c.net_imm i.mighrep i.gendernum c.yearsrep if 

yearsrep <30 

//Fuchtel und Schäuble viel Einfluss, aber wichtige Fälle, also kein Ausschluss 

 

drop _dfbeta* 

regress z2dauer i.migh brief c.net_imm i.mighrep i.gendernum c.yearsrep 

dfbeta 

graph box _dfbeta*, graphregion(color(white)) bgcolor(white) scheme(s1mono) 

graph export DFBETA_Z2Dauer.png 

extremes _dfbeta_4 id nachname_zusammen z2dauer migh yearsrep brief mighrep net_imm 

gendernum 

avplots, graphregion(color(white)) bgcolor(white) scheme(s1mono) commonscheme 

graph export avplot_Z2Dauer.png 

//Einige Beobachtungen (Bayram, De Ridder) zwar stark abweichend, aber keine 

Fehlkodierungen o.ä. -> weiter drin 

 

//Normalverteilung der Residuen 

regress log_lenkom i.migh brief c.net_imm i.mighrep i.gendernum c.yearsrep 

predict r, resid 

kdensity r, normal graphregion(color(white)) bgcolor(white) scheme(s1mono) 

graph export KDensity_ResiduenLogLenKom.png 

pnorm r, graphregion(color(white)) bgcolor(white) scheme(s1mono) 

graph export PNorm_LogLenKom.png 

qnorm r, graphregion(color(white)) bgcolor(white) scheme(s1mono) 

graph export QNorm_LogLenKom.png 

//Optische Inspektion in Ordnung, einige Abweichungen, aber nicht schlimm 

swilk r 

//Shapiro-Wilk: Ablehnen, dass r normalverteilt 

 

regress z2dauer i.migh brief c.net_imm i.mighrep i.gendernum c.yearsrep 

drop r 

predict r, resid 

kdensity r, normal graphregion(color(white)) bgcolor(white) scheme(s1mono) 

graph export KDensity_ResiduenZ2Dauer.png 

pnorm r, graphregion(color(white)) bgcolor(white) scheme(s1mono) 

graph export PNorm_Z2Dauer.png 
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qnorm r, graphregion(color(white)) bgcolor(white) scheme(s1mono) 

graph export QNorm_Z2Dauer.png 

//Massive Abweichungen in optischer Inspektion 

swilk r 

//Shapiro-Wilk: Eindeutig Ablehnen, dass r normalverteilt 

 

//Homoskedastizität 

regress log_lenkom i.migh brief c.net_imm i.mighrep i.gendernum c.yearsrep 

rvfplot, yline(0) graphregion(color(white)) bgcolor(white) scheme(s1mono) 

graph export RVFPlot_LogLenKom.png 

estat imtest 

estat hettest 

*Keine Homoskedastizität 

regress z2dauer i.migh brief c.net_imm i.mighrep i.gendernum c.yearsrep 

rvfplot, yline(0) graphregion(color(white)) bgcolor(white) scheme(s1mono) 

graph export RVFPlot_Z2Dauer.png 

estat imtest 

estat hettest 

*Laut Breusch-Pagan Heteroskedastizität, laut White's nicht -> trotzdem 

problematisch 

ladder z2dauer 

*-> Keine simple Transformation möglich 

 

//Multikollinearität 

regress log_lenkom i.migh brief c.net_imm i.mighrep i.gendernum c.yearsrep 

vif 

*VIFs akzeptabel 

regress z2dauer i.migh brief c.net_imm i.mighrep i.gendernum c.yearsrep 

vif 

*VIFs akzeptabel 

 

//Linearität 

//Nur Test für metrische Variablen, da dichotome automatisch: 0 -> 1= Gerade 

regress log_lenkom i.migh brief c.net_imm i.mighrep i.gendernum c.yearsrep 

drop r 

predict r, resid 

acprplot net_imm , lowess lsopts(bwidth(1)) graphregion(color(white)) 

bgcolor(white) scheme(s1mono) 

graph export acprplot_LogLenKom_Net_imm.png 

*Etwas Abweichung, aber noch unproblematisch 

acprplot yearsrep, lowess lsopts(bwidth(1)) graphregion(color(white)) 

bgcolor(white) scheme(s1mono) 

graph export acprplot_LogLenKom_yearsrep.png 

*Bei längerer Zeit im Parlament Abweichung, aber noch recht linear 
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kdensity yearsrep, graphregion(color(white)) bgcolor(white) scheme(s1mono) 

graph export KDensity_yearsrep.png 

*Problematisch, möglicherweise Transformation nötig 

 

regress z2dauer i.migh brief c.net_imm i.mighrep i.gendernum c.yearsrep 

acprplot net_imm , lowess lsopts(bwidth(1)) graphregion(color(white)) 

bgcolor(white) scheme(s1mono) 

graph export acprplot_Z2Dauer_Net_imm.png 

*Linearität OK, auch wenn einige Abweichungen 

acprplot yearsrep, lowess lsopts(bwidth(1)) graphregion(color(white)) 

bgcolor(white) scheme(s1mono) 

graph export acprplot_Z2Dauer_yearsrep.png 

*Wie oben: Bei längerer Zeit im Parlament Abweichung, aber noch recht linear 

 

//Modellspezifikation 

regress log_lenkom i.migh brief c.net_imm i.mighrep i.gendernum c.yearsrep i.ltw 

linktest 

*_hatsq signifikant, daher Modell vermutlich unterspezifiziert 

ovtest 

*ovtest gerade nicht signifikant, daher Modell möglicherweise unterspezifiziert 

regress z2dauer i.migh brief c.net_imm i.mighrep i.gendernum c.yearsrep i.ltw 

linktest 

*_hatsq nicht signifikant, daher Modell vermutlich nicht unterspezifiziert 

ovtest 

*ovtest nicht signifikant, daher Modell vermutlich nicht unterspezifiziert 

 

//Regressionsdiagnostik für die Logistische Regression 

 

//Linearität 

lowess finaleantwort yearsrep, jitter(2) bwidth(.5) graphregion(color(white)) 

bgcolor(white) scheme(s1mono) 

graph export Lin_yearsrep.png 

*Etwas abweichend, aber nicht problematisch 

logit finaleantwort i.migh i.brief i.mighrep i.gendernum i.yearsrep c.net_imm 

margins yearsrep, predict(xb) 

marginsplot, noci graphregion(color(white)) bgcolor(white) scheme(s1mono) 

graph export Margins_yearsrep.png 

*Problematischer noch in diesem Plot zu sehen: Zwar allgemein linear, aber starke 

Abweichungen 

lowess finaleantwort net_imm, jitter(2) bwidth(.5) graphregion(color(white)) 

bgcolor(white) scheme(s1mono) 

graph export Lin_Net_Imm.png 

lowess finaleantwort net_imm if net_imm >-6, jitter(2) bwidth(.5) 

graphregion(color(white)) bgcolor(white) scheme(s1mono) 

graph export Lin_Net_Imm_NoAfD.png 



 
135 

 

*Berechnung des Modells mit und ohne AfD-Abgeordnete 

logit finaleantwort i.migh##c.net_imm i.brief i.mighrep i.gendernum c.yearsrep 

logit finaleantwort i.migh##c.net_imm i.brief i.mighrep i.gendernum c.yearsrep if 

encpartei !=2 

*Problematisch, da vollkommen anderer Effekt abhängig von  

regress log_lenkom i.migh##c.net_imm i.brief i.mighrep i.gendernum c.yearsrep 

regress log_lenkom i.migh##c.net_imm i.brief i.mighrep i.gendernum c.yearsrep if 

encpartei !=2 

*Größere Abweichung und leicht U-förmiger Verlauf, noch nicht sehr stark 

 

gen roundednet_imm=int((net_imm*10)+80) 

logit finaleantwort i.migh i.brief i.mighrep i.gendernum c.yearsrep 

i.roundednet_imm 

logit finaleantwort i.migh##i.roundednet_imm i.brief i.mighrep i.gendernum 

c.yearsrep 

margins roundednet_imm, predict(xb) 

marginsplot, noci graphregion(color(white)) bgcolor(white) scheme(s1mono) 

graph export Margins_Net_Imm.png 

*Auch hier erkennbar: Nicht linearer Verlauf 

 

//Extreme Werte 

logit finaleantwort i.migh i.brief i.mighrep i.gendernum c.yearsrep 

i.roundednet_imm 

predict leverage, hat 

predict spres, rstandard 

summarize leverage 

local a = r(mean) 

local b = 2 * r(mean) 

local c = 3 * r(mean) 

predict cpatt2, number 

scatter spres leverage, xline(`a' `b' `c') yline(-2 0 2) mlabel(cpatt2) mlabpos(0) 

ms(i) graphregion(color(white)) bgcolor(white) scheme(s1mono) 

graph export extremes_logit.png 

*Keine Werte besonders extrem 

extremes spres 

extremes leverage 

*Betrachtung der Extremwerte zeigt: nicht besonders große Werte 

predict db, dbeta 

separate db, by(finaleantwort) 

predict Phat 

scatter db0 db1 Phat, mlab(cpatt2 cpatt2) graphregion(color(white)) bgcolor(white) 

scheme(s1mono) 

graph export extremes_logit_dbeta_cpatt.png 

scatter db0 db1 Phat, mlab(id id) graphregion(color(white)) bgcolor(white) 

scheme(s1mono) 

graph export extremes_logit_dbeta_id.png 
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*Scatterplot von Δβ, analog zu Cook's D -> Einige auffällige Werte, also weiter 

predict dx2, dx2 

separate dx2, by(finaleantwort) 

scatter dx20 dx21 Phat, yline(4) mlabel(cpatt2 cpatt2) graphregion(color(white)) 

bgcolor(white) scheme(s1mono) 

graph export DX2_logit_cpatt.png 

scatter dx20 dx21 Phat, yline(4) mlabel(id id) graphregion(color(white)) 

bgcolor(white) scheme(s1mono) 

graph export DX2_logit_id.png 

*Extremwerte gefunden 

list id brief migh finaleantwort yearsrep mighrep net_imm encpartei gendernum dx20 

if dx20>4& !missing(dx20) 

*Keine besonderen, unstimmigen Werte -> drin lassen 

*Sind zwar nicht so gut vom Modell vorhergesagt, aber nicht weit über 

problematischem Wert von 4 

 

//Power Analysis vor der Datenerhebung 

*Butler 2011 

power twomeans 55.33499, n(450) diff(5.139) sd(49.74543) 

*Grohs 2016 

power twomeans 16.61 16.14, n(450) sd(9.11) 

*Hemker und Rink 2017 Qualität der Antwort 

power twomeans 1 0.751, n(450) sd(0.16) 
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