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1 Einleitung

Zur Identifikation kausaler Effekte haben sich in den letzten Jahren auch in der Soziolo-
gie fixed-effects-Modelle mehr und mehr durchgesetzt. Mit diesen statistischen Modellen
kann man mit Lingsschnittdaten den Effekt zeitlich variierender Variablen schitzen und
dabei vollstindig fiir die Effekte zeitlich konstanter Variablen kontrollieren, ohne diese
zu beobachten. Bei Multilevelmodellen, wie z. B. bei Modellen tiber Kinder in Schulklas-
sen, kann man, sofern die Datenlage ausreicht, Effekte auf Schiilerebene untersuchen
und fiir alle Effekte auf Klassenniveau kontrollieren, selbst wenn die potentiell Einfluss
nehmenden Drittvariablen nicht oder nur schwer messbar sind.

Statistische Modelle diesen Typs sind mittlerweile fiir verschiedenste abhdngige Varia-
blen entwickelt worden und in den giangigen Statistiksoftwarepaketen implementiert. So
findet man in nahezu allen geldufigen Paketen vorgefertigte Schétzroutinen fiir konti-
nuierliche abhidngige Variablen, fiir Zdhldaten, fiir dichotome kategoriale Variablen und
fiir Ereignisdaten. Bei Anwendungen, bei denen die abhingige Variable eine multino-
miale kategoriale Variable oder eine metrische Variable mit Zensierung oder Trunkierung
ist, liegen jedoch bestenfalls nur Implementationen von gepoolten und random-effects-
Modellen vor.

Fiir multinomiale kategoriale abhingige Variablen hat Chamberlain (1980) ein fix-
ed-effects-Modell als statistisches Modell entwickelt. Dieses ist jedoch bisher in keinem
gingigen Statistikpaket implementiert worden. Ziel der vorliegenden Arbeit ist es, die-
se Forschungsliicke zu schliefen, und das statistische Modell von Chamberlain in Stata
umzusetzen.

Um die Anwendbarkeit der Umsetzung unter Beweis zu stellen, wird das implemen-
tierte Modell fiir zwei Replikationsanalysen angewendet. Die erste Anwendung ist eine
Replikationsanalyse von Schroder (2010), die den Effekt der Fertilitit auf das Erwerbsti-
tigkeitsverhédltnis von Frauen untersucht. Eine zweite Beispielanwendung ist die Replika-
tion einer Analyse von Kohler (2002), der den Einfluss der sozialen Klassenlage auf die
Parteipraferenz analysiert.

Im Folgenden soll die Relevanz des multinomialen logistischen Regressionsmodells
mit ,fixed-effects” genauer beleuchtet werden. Zuvor werden die in der Arbeit verwen-
deten Begriffe definiert. Mit fixed-effects-Modellen sind, der 6konometrischen Termino-
logie folgend, statistische Modelle der folgenden Art gemeint: Zunéchst einmal betrach-
ten wir Daten auf mindestens zwei Ebenen. Bei Paneldaten ist die iibergeordnete Ebe-
ne typischerweise eine Person mit einzelnen Messzeitpunkten auf der untergeordneten
Ebene. Bei Mehrebenenanwendungen betrachtet man hdufig Staaten auf der tibergeord-
neten Ebene und Personen innerhalb der Staaten auf der untergeordneten Ebene. All-
gemein formuliert betrachtet man bei fixed-effects-Modellen statistische Modelle dieser
Art: y;r = f(oy, 24, 8,€;). Die abhingige Variable y;; hidngt von der unabhingigen
Variable x;; ab. Der Effekt dieser Variable wird tiber den Regressionskoeffizienten g ver-
mittelt. Die abhidngige und die unabhéngige Variablen variieren iiber die {ibergeordnete
Ebene der Personen ¢ = 1,..., N und iiber die untergeordnete Ebene der Messzeitpunkte
t = 1,...,T. Daneben hingt die abhdngige Variable von zwei unbeobachteten Fehler-

GESIS-Schriftenreihe | Band 11 1
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termen ab: Der zeitlich konstanten, unbeobachteten Heterogenitit «; und dem unab-
hidngigen Fehlerterm ¢;;. Fixed-effects-Modelle zeichnen sich nun dadurch aus, dass die
unbeobachtete Heterogenitdt als Konstante verstanden werden kann. Diese Modellierung
ist dquivalent damit, dass die unbeobachtete Heterogenitit beliebig mit der unabhéngigen
Variable korreliert sein kann.!

Als Gegensatz zu fixed-effects-Modellen werden in der Regel die sogenannten random-
effects-Modelle angesehen. Hier wird die unbeobachtete Heterogenitit «; so modelliert,
dass sie nicht als Konstante verstanden werden kann, sondern sie wird explizit als Zu-
fallsvariable verstanden. Um die Regressionskoeffizienten schitzen zu konnen, muss die-
se Zufallsvariable dann als unabhéngig von den unabhingigen Variablen angenommen
werden. Diese Annahme ist natiirlich wesentlich restriktiver.

In der vorliegenden Arbeit wird bewusst nicht auf random-effects-Modelle eingegan-
gen. Im Gegensatz dazu wird das multinomiale logistische Regressionsmodell mit fixed-
effects dem entsprechenden Querschnittsmodell und dem pooled-Modell, dass dem Quer-
schnittsmodell in der Ubertragung auf Lingsschnittdaten entspricht, gegeniibergestellt.
Einerseits widerspricht diese Gegeniiberstellung den konventionellen Modellvergleichen.
Andererseits betrachten wir den Vergleich mit dem pooled-Modell als sinnvoller, da beim
random-effects-Modell grundsatzlich dieselben Annahmen getroffen werden wie beim
pooled-Modell, dariiber hinaus aber zusétzlich strikte Exogenitét und serielle Unabhén-
gigkeit der Fehlerterme angenommen wird (vgl. hierzu Wooldridge 2010, S. 610-625 und
die Erlauterungen in Abschnitt 3.2.2). D. h. wenn man die Annahme, dass die unbeobach-
tete Heterogenitédt von den unabhingigen Variablen unabhéngig ist, treffen will, benétigt
man fiir die konsistente Schitzung nicht die zusétzlichen Annahmen der random-effects-
Modelle, wobei diese natiirlich die Effizienz der Schitzer vergrofern, sofern die Annah-
men auch gelten.

In der vorliegenden Arbeit werden die fixed-effects-Modelle auch als Lingsschnitt-
modelle und pooled-Modelle auch als Querschnittsmodelle bezeichnet. Ausnahmen von
dieser Regel sind ausdriicklich gekennzeichnet. Weiterhin wird das dichotome logistische
Regressionsmodell als Querschnitts- oder pooled-Modell als logit-Modell abgekiirzt. Das
multinomiale logistische Regressionsmodell als Querschnitts- oder pooled-Modell wird
als mlogit-Modell abgekiirzt. Die entsprechenden Modelle mit fixed-effects werden dann
als felogit- und femlogit-Modell abgekiirzt.

1.1 Relevanz des statistischen Modells

Im Mittelpunkt dieser Arbeit steht das femlogit-Modell. Im Folgenden soll ausgefiihrt
werden, warum dieses Modell von groBer Bedeutung fiir die Sozialwissenschaften ist.
Die Darstellung erfolgt zweigleisig entlang der beiden Komponenten, aus denen sich das
Modell zusammensetzt, also der multinomialen logistischen Regression einerseits und an-
dererseits der fixed-effects-Komponente. Die Bedeutung des mlogit wird im Wesentlichen

1 Man beachte, dass die Bedeutung der fixed-effects-Modelle hiufig missverstindlich damit erklart wird, dass
die Heterogenitit konstant tiber die Zeit, bzw. die untergeordnete Dimension ¢, ist. Dieser Umstand ist aber
nur eine Folge der Schitzung, nicht aber der Grund fiir die Modellbezeichnung. Vgl. hierzu Wooldridge
(2010, S. 286).
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anhand von Verweisen auf Standardlehrbiicher in ihrer Entwicklung seit den 1980er Jah-
ren und der Entwicklung der Zitationszahlen dieser Modelle ausgefiihrt. Die Relevanz
der fixed-effects-Modelle, die die zweite Komponente bilden, erfolgt ebenso durch die
Darstellung, wie sich die Behandlung der Modelle in den gingigen Lehrbiichern der Oko-
nometrie seit den 1980er Jahren entwickelt haben, und der Beschreibung der Zitations-
entwickung der fe-Modelle in den vergangenen fiinfzig Jahren. Abschliefend wird die
Bedeutung des Modells mit einer Bedarfsanalyse der Artikel der wichtigsten sozialwis-
senschaftlichen Zeitschriften der letzten fiinf Jahre dargestellt.

1.1.1  Rezeption in der Literatur

Zunichst soll die Bedeutung der ersten Komponente, der multinomialen logistischen Re-
gression, erliutert werden. Hier werden zwei Wege beschritten: 1) Welchen Stellenwert
findet das Modell in den statistischen Standardlehrbiichern? 2) Werden Modelle diesen
Typs in Fachartikeln zitiert?

Die multinomiale logistische Regression ist ein Spezialfall der allgemeinen discrete-
choice-Modelle. Die Grundlagen dieser Modelle sind in den spaten 70er Jahren des zwan-
zigsten Jahrhunderts entwickelt worden.? Der Blick in die Literatur zeigt zwei Dinge.?

Erstens wird aus der Literatur erkennbar, dass die aktuellen Standardlehrbiicher der
Okonometrie den Modellen einen grofen Stellenwert einrdumen. Greene (2000) wid-
met den discrete-choice-Modellen ein eigenes Kapitel iiber 85 Seiten, davon alleine dem
mlogit-Modell 17 Seiten.* Cameron und Trivedi (2009) und Wooldridge (2010) befassen
sich mit den discrete-choice-Modellen auf zwei Kapiteln iiber ca. 70 bzw. ca. 100 Seiten,
davon auf ca. 28 bzw. ca. 12 Seiten mit dem mlogit-Modell.”

Zweitens weisen die Autoren der Standardlehrbiicher explizit auf die groBe Bedeutung
der discrete-choice-Modelle im Allgemeinen und des mlogit-Modells im Speziellen hin.®
Schon Amemiya (1981, S. 1484) stellt in Bezug auf discrete-choice Modelle im Allge-
meinen fest:*Economists deal with many variables which are either naturally discrete or
recorded discretely [...] I believe that QR [qualitative response] models are so important in
economics that every applied researcher should acquire at least a cursory knowledge of
these facts.”Konkret fiir das mlogit-Modell fiihrt er aus:“[...] so far as the alternatives are
dissimilar, it [multinomial logit] is the most useful multi-response model, as well as being
the most frequently used one.” (Amemiya 1981, S. 1517). Maddala (1983, S. 35) verweist
auf die leichte Berechenbarkeit des mlogit-Modells: “[...] from the computational point of
view the logistic [distribution of the error term, implying the mlogit model,] is the easiest
to handle.” AuBerdem listet er eine Reihe von Anwendungsbeispielen in der Okonomie auf
(ebd., S. 411). Ahnlich findet sich wieder bei Amemiya (1985, S. 267): “Qualitative response
models [...] are regressions in which dependent (or endogenous) variables take discrete

Die Geschichte dieser Modelle ist ausfiihrlich bei McFadden (2001) dargestellt.

Vgl. z. B. Ben-Akiva und Lerman (1994); Long (1997); Greene (2000); McFadden (2001); Train (2009).
Siehe Greene (2000, S. 857-876).

Siehe Cameron und Trivedi (2009, S. 490-528) und Wooldridge (2010, S. 561-667).

Die frithen Lehrbiicher verwenden fiir discrete-choice-Modelle hdufig den Begriff des ,qualitative-choice”-
Modells, teilweise aber auch austauschbar fiir das spezielle mlogit-Modell.

Uk W
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values. These models have numerous applications in economics because many behavioral
responses are qualitative in nature.” Train (1986, S. 15) schreibt bzgl. des mlogit-Modells:
“By far the most widely used qualitatitve choice model is logit. Its popularity
is due to the fact that the formula for logit choice probabilities is readily
interpretable, particularly compared with other qualitative choice models, and
the parameters of logit models are relatively inexpensive to estimate.”

Schon in den Lehrbiichern der ersten Generation wird auf das breite Anwendungsfeld
und die einfache Schétz- und Interpretierbarkeit des mlogit-Modells hingewiesen.

Auch die Lehrbiicher der spéteren Generationen bleiben sehr deutlich. Agresti (1990,
S. 2) weist wieder auf die vielfiltige Anwendbarkeit der discrete-choice-Modelle hin:

“Though categorical scales are common in the social and biomedical sciences,
they are by no means restricted to those areas. They occur frequently in the
behavioural sciences, public health, ecology, education, and marketing. They
even occur in highly quantative fields such as engineering sciences and in-
dustrial quality control.”

Maier und Weiss (1990, S. 3) stellen im ersten deutschsprachigen Standardlehrbuch dar:
»Viele Probleme, mit denen sich die Sozial- und Wirtschaftswissenschaften beschafti-
gen, sind das Ergebnis diskreter Entscheidungen. In allen diesen Fillen kénnen diskrete
Entscheidungsmodelle zur Anwendung kommen und wurden bereits oft angewendet.
Beziiglich der Attraktivitét der discrete-choice-Modelle fiihren sie weiter aus:
~Der wesentliche Vorteil gegeniiber vielen traditionellen Methoden liegt auch
hier darin, dass die Modelle die gesamte auf der Individualebene vorliegen-
de Information verwenden kénnen und erst die Ergebnisse zu den gesuchten
Markoaussagen aggregiert werden miissen. Damit kann die Heterogenitét der
Bevolkerung weitgehend beriicksichtigt werden, was zu praziseren Aussagen
zu planungs- und politikrelevanten Fragen fiihrt, insbesondere bei der Pro-
gnose der Auswirkungen einer verdnderten soziookonomischen Zusammen-
setzung der Bevolkerung.

Die moglichen Anwendungsgebiete diskreter Entscheidungsmodelle reichen
allerdings weit iiber die Okonomie und ihre Spezialdisziplinen hinaus. Vor
allem im Bereich der Betriebswirtschaftslehre steht ein weites Feld von An-
wendungsmoglichkeiten offen. [...] Da die den Modellen zugrundeliegende
Entscheidungsstruktur recht allgemein ist, gibt es in vielen Wirtschaftsdiszi-
plinen Anwendungsmoglichkeiten:* (Maier und Weiss 1990, S. 6f.)

Maier und Weiss weisen also darauf hin, dass discrete-choice-Modelle direkt auf die ein-
zelnen Entscheidungen von Individuen angewendet werden kénnen. Beim bis dahin gian-
gigen Vorgehen werden die Entscheidungen der Individuen zu Anteilen, Mengen oder
Stiickzahlen aggregiert und mit konventionellen linearen Modellen analysiert. Der starke
Informationsverlust tiber die individuelle Heterogenitit, der beim ersten Schritt auftritt,
wird in Kauf genommen (vgl. ebd., S. 1-6).

Auch die Autoren der neueren, noch immer aktuellen Standardlehrbiichern weisen
immer noch auf die Bedeutung der discrete-choice-Modelle und des mlogit-Models hin.
Long (1997, S. 148f.) formuliert im ersten Standardlehrbuch fiir den soziologischen Markt
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sehr pointiert: “Nominal outcomes are found in every area of the social sciences. [...] The
multinomial logit model is the most frequently used model for nominal outcomes.” Bei
Greene (2000, S. 858) findet sich: “[...] the logit model [...] has been widely used in many
fields, including economics, market research, and transportation engineering.” Uber die
aktuelle Bedeutung des mlogit-Modells befindet Train (2009, S. 18):

“Logit [...] is by far the most widely used discrete choice model. It is derived
under the assumption that €,,; is iid extreme value for i. [...] This assumption,
while restrictive, provides a very convenient form for the choice probability.
The popularity of the logit model is due to this convenience.”

Zusammenfassend ldsst sich also feststellen, dass die Autoren der Standardlehrbiicher
dem mlogit-Modell im Speziellen und den discrete-choice-Modellen im Allgemeinen un-
gebrochen eine groBe Bedeutung zuordnen. Ein weiterer Beleg fiir den hohen Stellenwert
dieser statistischen Modelle ist zu werten, dass deren ,Entdecker” Daniel McFadden im
Jahr 2000 der Nobelpreis fiir Okonomie verlichen wurde “for his development of theory
and methods for analyzing discrete choice” (Nobelprize.org 2000).” Zur Bedeutung des
mlogit-Modells fiihrt McFadden (2001, S. 354f.) in Bezugnahme auf die Preisverleihung
aus:

“Viewed as a statistical model for discrete response, the MNL [multinomial

logit] model was a small and in retrospect obvious contribution to microe-

conomic analysis, although one that has turned out to have many applica-

tions. The reason my formulation of the MNL model has received more atten-

tion than others that were developed independently during the same decade

seemes to be the direct connection that I provided to consumer theory, link-

ing unobserved preference heterogeneity to a fully consistent description of

the distribution of demands. [...] The obvious similarities between the travel

demand problem and applications such as education and occupation choices,

demand for consumer goods, and location choices have led to adoption of

these methods in a variety of studies of choice behavior of both consumers

and firms.”

Insgesamt zeigt die Ubersicht iiber die Standardlehrbiicher ein geschlossenes Bild einer
ungebrochen groBen Bedeutung des hier zentralen Modells. AbschlieBend soll nun ein
Blick auf die Rezeption des Modells in wissenschaftlichen Artikeln geworfen werden.
Wie viele Arbeiten zu diesen Modellen werden iiber die Zeit hinweg betrachtet publiziert?
Dieser Frage soll mit einer Abfrage des Social Science Citation Index (SSCI) beantwortet
werden. Mit Hilfe der Datenbank wird fiir jedes Jahr von 1970-2010 ausgezahlt, wie viele
Arbeiten in einem Jahr erschienen sind und den Begriff ,discrete choice* im Titel oder im
Abstract enthalten oder als Schlagwort verwenden.? Um das Wachstum der wissenschaft-
lichen Produktion zu beriicksichtigen, werden diese Zahlen ins Verhiltnis zur Gesamtzahl

7 Die Entwicklung dieser Modelle ldsst sich im Wesentlichen auf eine Arbeit zurtickfithren, ndmlich McFadden
(1974).

8 Die Abfrage wurde am 20. Mai 2011 durchgefiihrt. Es ist zu beachten, dass die alleinige Verwendung des
Begriffs ,discrete choice” problematisch ist. Einerseits werden dadurch nicht die frithen Arbeiten bertick-
sichtigt, die unter dem Schlagwort ,qualitative choice” erschienen sind. Andererseits werden dadurch auch
insbesondere jiingere Arbeiten berticksichtigt, die sich mit Modellen beschiftigen, die sehr weit entfernt von
den hier zentralen Modellen sind (vgl. Train 2009). Insgesamt erscheint das hier dargestellte Vorgehen aber

GESIS-Schriftenreihe | Band 11 5



Klaus Pforr

aller Arbeiten gesetzt, die im jeweiligen Jahr erschienen sind. Diese Zeitreihe des Anteils
der Arbeiten, die sich mit ,discrete choice® befassen, ist in Abbildung 1.1 dargestellt.
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Abbildung 1.1: Publikationen zu ,discrete choice” im SSCI

Es zeigt sich, dass der Anteil der entsprechenden Artikel noch bis Anfang der 90er Jahre
mit ca. 0,1 Promille sehr gering ist, und dass der Anteil bis zum Jahrtausendwechsel auf
knapp 0,5 Promille wichst. Zum Ausgang der Nullerjahre befasst sich jeder tausendste
Artikel mit ,discrete choice® Insgesamt lésst sich also feststellen, dass die Bedeutung der
discrete-choice-Modelle im Allgemeinen und des mlogit-Modells im Speziellen sehr grof3
ist.

Das in dieser Arbeit zentrale Modell besteht aber aus einer weiteren Komponente, in-
dem es fixed-effects beriicksichtigt. Im Weiteren soll die Bedeutung der fixed-effects-
Modelle dargestellt werden, wobei das gleiche Vorgehen wie bei den obigen Ausfiihrun-
gen gewahlt wird.

Der Blick in die Literatur zeigt drei Dinge. Erstens ist festzustellen, dass die fixed-
effects-Modelle Anfang der 1960er entstanden sind, wobei die wesentlichen Beitrige in

vertretbar. Erstens ist die Anzahl der falschlicherweise nicht beriicksichtigten Artikel mit dem Schlagwort
»qualitative choice” nach kursorischer Ubersicht der Literatur verschwindend gering. Zweitens ist ein Riick-
griff auf ein spezifischeres Schlagwort, wie z.B. ,multinomiale logistische Regression”, nicht hilfreich, da
der konkrete Modellname so gut wie nie verwendet wird. Insgesamt ist die Unterschétzung, die man bis Mitte
der 1990er Jahre wegen der ersten Fehlerquelle erwarten konnte, gering. Wegen der zweiten Fehlerquelle
ist aber von einer Uberschiitzung der Bedeutung des mlogit-Modells zumindest ab dem Jahrtausendwechsel
auszugehen.
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den 1970er Jahren entwickelt wurden.® In den géingigen Standardlehrbiichern finden sich
zwar dezidierte Kapitel zu Panel-Modellen, jedoch sind die Ausfiihrungen zu fixed-ef-
fects-Spezifikationen teilweise stark in den Biichern verteilt.!°

Ahnlich wie bei den mlogit-Modellen finden sich auch hier durchgingige Hinweise
auf die groBe Bedeutung von fixed-effects-Modellen von den ersten Lehrbiichern, die
Mitte der 1980er Jahre erscheinen, bis zu den aktuellen Lehrbiichern. Schon Hsiao (1986)
weist auf die wesentlichen Vorteile von fixed-effects-Modellen hin. Er verdeutlicht dies
an einem Beispiel tiber den Einfluss der Gewerkschaftszugehorigkeit auf die Arbeitspro-
duktivitét. Der stabil messbare Zusammenhang werde von vielen Autoren als Kausaleffekt
interpretiert. Andere Autoren dagegen “believe that the observed union/nonunion differ-
ences are mainly due to differences between union and nonunion firms/workers prior to
unionization or postunion sorting” (ebd., S. 2f.). Hsiao erklirt, dass man den vermuteten
Selektionseffekt mit Paneldaten berticksichtigen kann:

“A single cross-sectional data set usually cannot provide a direct choice be-
tween these two hypotheses, because the estimates are likely to reflect in-
terindividual differences inherent in comparisons of different people or firms.
However, if panel data are used, one can distinguish these two hypotheses by
studying the wage differential for a worker moving from a nonunion firm to
a union firm, vice versa.” (Hsiao 1986, S. 2f., Hervorhebung im Original)

Trotz dieses Verweises auf die Vorteile von Paneldaten fiir die Schétzung von Kausalef-
fekten relativiert Hsiao (1986, S. 41ff.) an anderer Stelle die Vorteile von fixed-effects
Modellen:

“In general, whether one wishes to consider the conditional likelihood func-
tion [i.e. fixed-effects models] or the marginal-likelihood function, [i.e. ran-
dom-effects models] depends on the context of the data, the manner in which
they are gathered, and the environment from which they came. [...] When in-
ferences are going to be confined to the effects in the model, the effects are
more appropriately considered fixed. When inferences will be made about a
population of effects from which those in the data are considered to be a
random sample, then the effects should be considered random.”

Gegeniiber Hsiao betont Allison (1994, S. 181) nahezu uneingeschrinkt die Vorteile von
fixed-effects-Modellen: “[The] danger [of ‘unmeasured selectivity’] leads me to conclude
that the change-score [i.e. ‘fixed-effects’] estimator is nearly always preferable for esti-
mating the effects of events with nonexperimental data.” Diese Position wird von Baltagi
(1995, S. 3ff)) geteilt:
“There are several benefits from using panel data: [...] controlling for indi-
vidual heterogeneity. [...] Panel data are able to control for these state and
time-invariant variables for inclusion in the consumption equation. Omission
of those variables leads to bias in the resulting estimates.”

9 Vgl. hierzu z. B. Halaby (2004, S. 508). Cameron und Trivedi (2009) nennen als erste Arbeiten Kuh (1959)
und Hoch (1962). Diese Autoren vergleichen Zeitreihen- und Querschnittmethoden. Die erste Verwendung
des fixed-effects-Begriff im Zusammenhang mit der Identifizierung von individueller Heterogenitét findet
sich vermutlich bei Mundlak (1961).

10 Siehe die relativ geordnete, aber oberfldchliche Darstellung bei Greene (2000, S. 560-567,837-841) und
die dagegen wesentlich deutlicheren, aber stark verteilten Ausfiihrungen bei Cameron und Trivedi (2009,
S. 715-803) und Wooldridge (2010, S. 300-315,619,762).
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Maddala (2001, S. 576) vertritt ebenso die relativierende Position von Hsiao. Er betont
die Nachteile von fixed-effects-Modellen gegeniiber random-effects-Modellen. Bei fix-
ed-effects-Modellen verliere man gegeniiber random-effects-Modellen Information, da
nur Fille mit Variation auf der abhidngigen Variablen genutzt werden. Weiterhin konne
die unbeobachtete Heterogenitdt immer als Zufallsvariable modelliert werden und miisse
nicht als fix angenommen werden. Ferner sei die Entscheidung fiir fixed- bzw. random-
effects-Modellen grundsitzlich abhidngig von der Perspektive, die man gegeniiber den
Daten einnimmt. Wolle man Aussagen iiber die Grundgesamtheit machen, miisse man
ein random-effects-Modell verwenden. Wenn man ein fixed-effects-Modell verwendet,
kénne man nur Riickschliisse {iber die vorliegende Stichprobe machen. SchlieBlich hitten
fixed-effects-Modell gegeniiber random-effects-Modellen den Nachteil, dass man keine
Effekte fiir zeitlich konstante Variablen schitzen kénne.!!
Dem gegentiber verweist Lee (2002, S. 16, Notation angepasst) wiederum auf die Vor-

teile von Paneldaten:

“Compared with cross-section data, panel data hold a number of advantages.

First, whereas cross-section data have difficulty controlling for unobserved

variables, panel data can control for them much better either by removing

them or by providing more instruments: the ability to remove time-invariant

unobservable «; can be the single most important advantage of panel data.”

Noch prignanter formuliert es Arellano (2003, S. 8): “A major motivation for using panel
data has been to control for possibly correlated, time-invariant heterogeneity without
observing it
Trotz der frithen starken Positionierung von Allison findet man erst ab diesem Zeit-
punkt eindeutige Verweise auf die entschiedenen Vorteile der fixed-effects-Modelle fiir
die Schitzung von Kausaleffekten. Halaby (2004, S. 516f.) fiihrt in seinem Uberblicksar-
tikel aus:
“The DID, fixed effects, and first difference estimators offer researchers the
capacity to dispense with the random effects assumption and still obtain un-
biased and consistent estimates of parameters when unit effects are arbitrar-
ily correlated with measured explanatory variables. This is widely regarded
as the primary advantage of panel data and the reason the effort to extend
the benefits of fixed effect models beyond the static linear case is one of the
central thrusts of econometric research on panel analysis over the past 15
years.”

Allison (2009, S. 1) wiederholt seine frithere Positionierung und bringt den Kern der fixed-
effects-Modellierung folgendermaBen auf den Punkt: “[...] fixed effects models [...] make
it possible to control for variables that have not or cannot be measured. The basic idea
is simple: Use each individual as his or her own control.” Auch Cameron und Trivedi

11 Das Argument von Hsiao (1986) und Maddala (2001) gegen fixed-effects-Modelle, dass in spiteren Ar-
beiten nicht mehr zu finden ist, ist insgesamt nicht nachvollziehbar. Allem Anschein sollen fixed-effects-
Modelle nur fiir die betrachtete Stichprobe interpretierbar sein, da bei linearen Modellen die individuellen
unbeobachteten Heterogenitéiten eben nur fiir die Stichprobe schétzbar sind, wahrend man dagegen bei den
random-effects-Modellen qua Annahme eine Verteilung fiir die Population hat.
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(2009, S. 715) lassen in ihrem Standardlehrbuch keinen Zweifel an den Vorteilen der fe-
Modellierung:

“The fixed effects model has the attraction of allowing one to use panel data
to establish causation under weaker assumptions [...] than those needed to
establish causation with cross-section data or with panel data models without
fixed effects, such as pooled models and random effects models.”

Wooldridge fiihrt in seinem Standardlehrbuch aus, dass er im Vorteil der fixed-effects-
Modelle den eigentlichen Grund fiir die Erhebung von Paneldaten sieht: “In many ap-
plications the whole point of using panel data is to allow for a; to be arbitrarily corre-
lated with the X;. A fixed effects analysis achieves this purpose explicitly” (Wooldridge
2010, S. 300, Notation angepasst). Diese Position ist insoweit beachtlich, als die Erhe-
bung von Paneldaten mit wesentlich hoheren Kosten verbunden ist (vgl. z. B. Diekmann
2007, S. 311). D. h. Wooldridge weist explizit darauf hin, dass der Vorteil fiir die Kausal-
analyse einerseits mit hoheren Erhebungskosten bezahlt werden muss, aber auch umge-
kehrt diese Erhebungskosten erst dadurch legitimiert werden, wenn man Paneldaten auch
entsprechend mit fixed-effects-Modellen oder dhnlich addquaten Verfahren ausnutzt. In
ahnlicher Weise fasst Briiderl (2010, S. 975) diese Positionen zusammen:

~Angesichts der Tatsache, dass bei den meisten sozialwissenschaftlichen Fra-

gestellungen personenspezifische unbeobachtete Heterogenitit vorhanden

sein durfte, ist die Antwort [auf die Frage, ob man das RE- oder FE-Modell

verwenden soll,] eigentlich klar: Man sollte das FE-Modell verwenden, weil

es den besonderen Vorzug von Paneldaten - die Méglichkeit des Within-Ver-

gleichs - voll umsetzt, und deshalb bei Vorliegen von personenspezifischer

unbeobachteter Heterogenitit nicht verzerrt ist. Dagegen wird in dieser Si-

tuation der RE-Schitzer verzerrt sein, weil er auch den Between-Vergleich

mit einbezieht [...]*

Zusammenfassend findet man also in der Literatur, insbesondere seit dem Jahrtausend-
wechsel, starke Hinweise auf die Bedeutung der fixed-effects-Modelle. Es stellt sich auch
hier die Frage, inwieweit Arbeiten zu diesem Thema rezipiert werden. Wie oben soll dies
wieder mit einer Abfrage des SSCI untersucht werden. Analog werden wieder die Arbei-
ten fiir jedes Jahr von 1970-2010 gezéhlt, die in einem Jahr erschienen sind, und das
Stichwort ,fixed-effects“ als Schlagwort oder im Titel oder im Abstract enthalten.!'? Diese
Zahlen werden durch die Gesamtzahl aller Publikationen im jeweiligen Publikationsjahr
geteilt. Die Anteile der Arbeiten, die sich mit fixed-effects-Modellen befassen, sind in
Abbildung 1.2 dargestellt.

Es zeigt sich dhnlich wie bei der Entwicklung der Bedeutung der mlogit-Modelle, dass
der Anteil der Artikel, die sich mit fixed-effects-Modellen befassen, bis Anfang der 1990er
Jahre verschwindend gering ist. Ab diesem Zeitpunkt wéchst der Anteil exponentiell. Um
2000 ist der Anteil ca. 0,5 Promille, ungefihr im Jahr 2004 bei 1,0 und 2010 sind 1,5
Promille aller Artikel zu fixed-effects-Modellen erschienen.

12 Die Abfrage erfolgte am 19. August 2011. Auch hier ist die alleinige Verwendung des Begriffs ,fixed-effects*
angreifbar, nicht zuletzt da dieser Begriff in den 1970er Jahren noch nicht durchgéngig verwendet wurde.
Insgesamt erscheint auch hier das Vorgehen als vertretbar.
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Abbildung 1.2: Publikationen zu ,fixed-effects” im SSCI

Zusammenfassend findet man also in verschiedenen autoritativen Quellen Hinweise auf
die groBe Bedeutung der beiden Komponenten des in dieser Arbeit implementierten Mo-
dells. Die groBe Bedeutung der mlogit- und fixed-effects-Modelle wird auerdem dadurch
gestiitzt, dass die Publikationszahlen zu diesen Modelle seit den 1990er Jahren stark an-
steigen.

1.1.2 Bedarf in der aktuellen Forschung

Die bisherigen Verfahren geben aber nur indirekte Hinweise auf die gegenwirtige Be-
deutung des in dieser Arbeit im Zentrum stehenden statistischen Verfahrens. Daher soll
die Bedeutung durch eine zusitzliche Bedarfsanalyse der aktuellen Literatur gezeigt wer-
den. Hiermit soll untersucht werden, wie der Bedarf fiir das femlogit in der aktuellen
sozialwissenschaftlichen Literatur ist. Um diese Frage zu beantworten, wurden jeweils
die zwei wichtigsten Zeitschriften der Soziologie, Politikwissenschaft und Okonomie die
Ausgaben seit 2006 nach Artikeln durchgesehen, die fiir ihre Kernaussage durch die Ver-
wendung des femlogit-Modells profitieren wiirden. Fiir die Soziologie wurden die Zeit-
schriften ,,American Sociological Review" (ASR) und ,American Journal of Sociology*
(AJS), fir die Politikwissenschaft die Zeitschriften ,American Political Science Review"
(APSR) und ,American Journal of Political Science* (AJPS) und fiir die Okonomie die
Zeitschriften ,Quarterly Journal of Economics* (QJE) und ,Journal of Political Economy*
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(JPE) analysiert. Die Tabelle 1.1 zeigt die verwendeten Ausgaben der Zeitschriften und

ihren ,impact factor®.!?

Tabelle 1.1: Untersuchte Zeitschriften

Bereich Zeitschrift Ausgaben Impact Factor Rang
Soziologie ASR 71(1)-76(4) 3,278 1
& AJS 111(4)-117(1) 2,588 3
e APSR 100(1)-105(2) 3,693 1
Politikwissenschaft AJPS 50(1)-55(3) 3358 5
> . QJE 121(1)-126(2) 5,940 2
Okonomie JPE 114(1)-119(3) 4,065 6

Der Rang gibt den Rang des impact factors der Zeitschriften im jeweiligen Fachbereich
wieder. Die Auswahl dieser Zeitschriften ergibt sich daraus, dass die héherrangigen Zeit-
schriften einen ungeeigneten Schwerpunkt haben. Fiir den Fachbereich Soziologie ist die
Zeitschrift ,Annual Review of Sociology” auf dem zweiten Rang. Da in dieser Zeitschrift
aber nur Uberblicksartikel versffentlicht werden, in denen eigene Analysen die Ausnahme
sind, ging diese nicht in die Analyse ein. Im Fachbereich Politikwissenschaft sind die bei-
den hochstrangigen Zeitschriften gut geeignet fiir die Auszihlung der Artikel, die durch
das femlogit-Modell profitieren wiirden. Die hochstrangige Zeitschrift im Fachbereich
Okonomie ,Journal of Economic Literatur” hat ebenfalls einen Schwerpunkt auf theore-
tische Uberblicksartikel, d.h. sie ist fiir diese Untersuchung ungeeignet. Auf Rang drei
bis fiinf sind die Zeitschriften ,Technological and Economic Development of Economy”,
,Review of Financial Studies”, ,Journal of Finance” mit spezielleren finanzwissenschaft-
lichen Ausrichtungen, so dass auch diese fiir diese Untersuchung nicht beriicksichtigt
wurden. Wie in Tabelle 1.2 dargestellt, wurden in den betrachteten Ausgaben dieser Zeit-
schriften 1373 Artikel veroffentlicht. Von diesen waren 996 empirische Artikel.

Die Zuordnung erfolgte nach den folgenden Kriterien: Ein Artikel wird als nicht empi-
risch ausgeschlossen, wenn (1) sich der Artikel auf eine rein theoretische Ausarbeitung be-
schrinkt, wenn (2) der methodische Teil sich auf Simulationen beschrinkt, die nicht durch
multivariate Analysen gepriift werden und wenn (3) sich der methodisch-empirische Teil
auf univariate, einfache bivariate oder einfache Zeitreihen-Analysen beschrinkt.!*

Von diesen 996 empirischen Artikeln fanden sich 42 Artikel, die von der Verwendung
des in dieser Arbeit im Mittelpunkt stehenden Verfahrens profitieren wiirden.!> Hier sind

13 Quelle: ISI Web of Science, Stand Mai 2011.

14 Schwer einzustufende Fille sind hiufig sogenannte Modellkalibrierungen in der Okonomie. Hier werden
fur komplexe theoretische Modelle fiir manche Parameter Modellannahmen getroffen und andere Parameter
werden mit verschiedenen Verfahren geschétzt. Da der Schwerpunkt in diesen Arbeiten in der Regel aber
auf dem theoretischen Modell liegt, wurden diese in der Regel als nicht empirisch klassifiziert.

15 Diese Treffer sind: ASR: 71(4), 618-638; 72(5), 659-680; 75(2), 205-226; 75(2), 303-329; 74(2), 316-337;
74(6), 916-937; AJS: 111(6), 1910-1949; 112(4), 1095-1134; 114(4), 871-923; 116(3), 855-908; 116(6),
1982-2018; APSR: 100(1), 133-146; 102(3), 279-301; 102(4), 509-524; 103(2), 175-192; 103(2), 193-213;
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Tabelle 1.2: Ergebnisse der Auszdhlung replizierbarer Artikel

. N N % von % von
Fachbereich Total Empirisch Relevant Empirisch  Total
Soziologie 430 322 11 3,42 % 2,56 %
Politikwis- 404 21 520% 3,89 %
senschaft
Okonomie 403 270 10 3,70%  2,48%
Insgesamt 1373 996 42 4,20 % 3,06 9%

die Auswahlkriterien natiirlich essentiell fiir das Ergebnis. Ein Artikel wird im Wesent-
lichen als relevant betrachtet, wenn vier notwendige Bedingungen erfiillt sind. Die (1)
Beobachtungseinheit muss mindestens zweistufig sein, d. h. dass es neben der ,Individu-
al”-Ebene eine zweite Ebene wie die Zeit oder eine strukturell {ibergeordnete Ebene wie
z.B. Staaten gibt. Weiterhin muss die (2) abhéngige Variable polytom kategorial sein. Die-
se Bedingung gilt auch als erfiillt, wenn zumindest in der methodischen Diskussion eine
kategoriale Operationalisierung angesprochen wurde.'® Ferner gibt es zumindest Hinwei-
se fiir (3) Varianz mindestens einer zentralen Kovariaten innerhalb der tibergeordneten
Ebene iiber die untergeordnete Ebene.!” Schlieflich darf eine (4) fixed-effects-Modellie-
rung nicht kategorisch zugunsten einer anderen Modellierung ausgeschlossen sein. In der
Regel fiihren hier die Autoren aus, dass eine Random-Effects-Modellierung entscheidende
Vorteile gegeniiber einer fixed-effects-Modellierung hat. Wenn diese vier Bedingungen
fiir die konkreten Daten und die konkreten Hypothesen in einem Artikel zutreffen, sollte
dieser Artikel von der Verwendung des Modells profitieren.'®

Die Auszdhlung ergibt also, dass 4,2 % aller seit 2006 erschienen empirischen Arti-
kel der sechs wichtigsten sozialwissenschaftlichen Zeitschriften durch die Verwendung
des in dieser Arbeit im Mittelpunkt stehenden statistischen Verfahrens profitieren wiir-
den. Auf den ersten Blick unterstreicht das die bereits dargestellte groBe Bedeutung des
Modells. Dennoch muss auf verschiedene mogliche Fehlerquellen hingewiesen werden.
Eine Moglichkeit der Unterschitzung besteht im publication bias. Gerade bei den hier

104(2), 243-267; 104(2), 307-323; 104(3), 503-518; 104(4), 625-643; AJPS: 50(1), 62-80; 50(2), 294-312;
51(1), 140-150; 51(1), 166-191; 51(3), 640-654; 52(2), 322-343; 53(3), 552-571; 54(1), 18-33; 54(2),
494-510; 55(2), 201-218; 55(2), 247-262; 55(2), 398-416; QJE: 121(1), 267-288; 122(2), 441-485; 122(4),
1603-1637; 123(1), 219-277; 124(3), 1057-1094; JPE: 115(3), 447-481; 116(4), 709-745; 118(2), 300-354;
118(3), 599-647; 118(6), 1110-1150.

16 Ein Grenzfall sind ordinale Modellierungen. Die notwendige Bedingung gilt hier als erfiillt, wenn erkennbar
ist, dass die Autoren fiir einzelne Stufen der ordinalen Variablen unterschiedliche Effekte einzelner zentraler
unabhéngiger Variablen erwarten.

17 In der Regel ist diese Varianz entweder innerhalb der Individuen iiber die Zeit oder innerhalb von Staaten
iiber die Individuen gegeben.

18 Es ist darauf hinzuweisen, dass die Hypothesen alleine in der Regel noch viel Interpretationsraum fiir die
Auswahlentscheidung lassen. Daher wurde, auch um die Auswahl zu erleichtern, in erster Linie nur die
konkreten gerechneten Modelle fiir die Auswahlentscheidung herangezogen.
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ausgewdhlten Zeitschriften ist zu erwarten, dass ein Artikel nur dann erscheint, wenn
er positive, signifikante Ergebnisse vorbringt und in sich logisch konsistent ist.!® D.h.
ein Artikel, der so geschrieben ist, dass er vordergriindig den Mangel aufweist, dass das
statistische Verfahren fiir die Hypothesen unzureichend ist, sollte wahrscheinlich eher
abgelehnt werden. Artikel in den sechs betrachteten Zeitschriften sollten sich also ten-
denziell in ihren Kernaussagen auf Anwendungen beschrinken, die mit den verfiigbaren
Methoden {iberzeugend gezeigt werden kénnen. Mit anderen Worten sollten also Arti-
kel in diesen Zeitschriften vergleichsweise ,perfekter” sein als durchschnittliche Artikel,
d. h. bei diesen sollte insgesamt tendenziell weniger Verbesserungsbedarf bestehen. Also
folgt alleine aus dem publication bias, dass Artikel in den sechs wichtigsten Zeitschriften
in ihrer jeweiligen Kernaussage auch vergleichsweise seltener von dem in dieser Arbeit
behandelten Verfahren profitieren sollten als der durchschnittliche Artikel.

Ein weiterer Grund gegen eine zu optimistische Interpretation der oben ausgefiihr-
ten Ergebnisse ist die Forschungskultur in den Teildisziplinen. In der Soziologie und der
Politikwissenschaft findet man zwar einen vergleichsweise hohen Anteil empirischer Ar-
beiten. AuBerdem finden sich hier im Vergleich gerade zur Okonomie viele empirische
Anwendungen, die nicht kontinuierliche abhéngige Variablen in besonderer Weise be-
riicksichtigen, wie z.B. discrete-choice-Modelle, aber auch Modelle fiir ordinale Daten
oder Zihldaten. Jedoch hat sich in der Soziologie und der Politikwissenschaft im Vergleich
zur Okonomie die fixed-effects-Modellierung nicht durchgesetzt (vgl. z. B. Halaby 2004).
Gerade in der Politikwissenschaft findet man zwar viele Arbeiten, die Panel- oder Mul-
ti-Level-Daten ausnutzen, aber hier ist die random-effects-Modellierung gingig. In der
Okonomie hingegen gibt es erstens eine Tendenz zur einfachen Interpretierbarkeit. Dies
fiihrt dazu, dass in der Okonomie lineare Modellierungen wesentlich weiter verbreitet sind
als in den anderen Disziplinen. Zweitens gibt es in der Okonomie einen starken Trend hin
zu fortgeschritteneren Kausalanalyse-Modellierungen, wie z. B. klassische Experimente,
der Einsatz von Instrumentvariablen von exogenen Naturereignissen und regression-dis-
continuity-Designs. Diese Untersuchungsstrategien haben den Vorteil — nattirlich nur bei
Giltigkeit der zugrundeliegenden Annahmen - dass sie ebenso den Einfluss stérender
unbeobachtbarer Drittvariablen ausschlieBen kdonnen, und so eine Alternative zu fixed-
effects-Modellierungen darstellen konnen (vgl. z. B. Morgan und Winship 2007).

Die gegenwirtigen Forschungsarbeiten bieten also viel Potential fiir die Anwendung
des in dieser Arbeit zentralen Modells. Eine zu naive Betrachtung dieses Ergebnisses {iber-
sieht aber die Hindernisse, die sich aus der Forschungskultur in diesen Teildisziplinen
ergeben. Insgesamt sind die Ergebnisse der Auszidhlung ein starker Hinweis fiir die groBe
Relevanz des femlogit-Modells, da erstens zu erwarten ist, dass die hier dargestellte Aus-
zdhlung den Bedarf durch die Auswahl der Zeitschrift eher unterschétzt. Zweitens kann
die Forschungskultur alleine nicht als definitives Ausschlusskriterium betrachtet werden,

19 Die Annahmequote der Zeitschriften sind nach 6ffentlich zugédnglichen Informationen und persénlichen
Anfragen, sofern verfiigbar, folgendermafBen: ASR 2010 6 %; AJS 2010 109%; APSR 2010 9,1 %; AJPS 2010
11,4 %; JPE ,,5%-8% in den letzen Jahren”. Die Annahmequote des QJE war trotz mehrere Anfragen nicht
in Erfahrung zu bringen.
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wenn auch zu erwarten ist, dass in manchen Feldern fiir die spezifischen Vorteile des
femlogit-Modells stirker argumentiert werden muss.

Zusammenfassend ist festzustellen, dass es in den Standardlehrbiichern der Okonome-
trie und der gegenwirtigen Forschungsliteratur zahlreiche Hinweise auf die groBe Re-
levanz des in dieser Arbeit im Mittelpunkt stehenden statistischen Verfahrens gibt. Im
nichsten Abschnitt wird dargestellt, wie das Modell in der Forschung gegenwirtig ange-
wendet wird.

1.2 Bisherige Anwendungen

Die urspriingliche Ableitung des Modells findet sich bei Chamberlain (1980, S. 231). Die-
se sehr knappe Darstellung ist eine skizzierte Verallgemeinerung des bekannten bindren
logit-Modells mit “fixed-effects”. Eine klare Darstellung des Modells in einem Lehrbuch
findet sich bei Lee (2002, S. 143-148). In neueren Lehrbiichern wie Cameron und Trivedi
(2009, S. 798) und Allison (2009, S. 44) finden sich nur oberflichliche Darstellungen.
Allison weist an dieser Stelle explizit darauf hin, dass “there is no commercial software
available”, mit der das femlogit-Modell geschitzt werden kann.

Obwohl eine allgemeine Implementation des Modells nicht verfiigbar ist, finden sich
Anwendungen in der Literatur. Die ersten Anwendungen des femlogit-Modells findet man
bei Borsch-Supan (1987, Kap. 10), Borsch-Supan (1990) und Borsch-Supan und Polla-
kowski (1990). In verschiedenen Abwandlungen verwendet Borsch-Supan das Modell zur
Analyse der Nachfrage nach Immobilien. Bei diesen Analysen verwendet Borsch-Supan
Personen-Paneldaten und beriicksichtigt entsprechend fixed-effects innerhalb einer Per-
son Uber die Zeit hinweg. Es werden vier Alternativen und zwischen drei und finf Zeit-
punkte untersucht. Beziiglich der Umsetzung stellt Bérsch-Supan ausfiihrlich dar, wie
er durch Datentransformation das femlogit-Modell schitzen kann. Hierzu werden, wie in
Abbildung 1.3 dargestellt, fiir jede Beobachtung alle Permutationen der Alternativenkom-
binationen {iber den Beobachtungszeitraum als Alternativenraum fiir die entsprechende
Beobachtung angenommen.

Lfd. Nr. Permutation Realisation

Zeit  Abh. Var. 1 (1,2,3) 1
" ! 2 (1,3,2) 0
5 5 = 3 (2,1,3) 0
3 3 4 (2,3,1) 0

5 (3,1,2) 0
6 (3,2,1) 0

Abbildung 1.3: Datentransformation nach Borsch-Supan (1987)

Die Abbildung zeigt die Alternativenwahlen fiir eine beliebige Untersuchungseinheit. Zum
ersten Messzeitpunkt hat die Einheit die Alternative 1 gewihlt, zum Zeitpunkt 2 die Al-
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ternative 2 und zum Zeitpunkt 3 die dritte Alternative. Fiir diese Zeitreihe 1, 2, 3 ergeben
sich sechs verschiedene Permutationen, die rechts in der Abbildung dargestellt sind. Wenn
man nun die Permutationen als mogliche Alternativen betrachtet und die realisierte Zeit-
reihe als gewihlte Alternative, dann kann man das femlogit-Modell mit “multinomial
logit packages that allow for choice sets that vary by [individual]”?® geschitzt werden.
Das Problem bei dieser Losung besteht darin, dass man fiir alle Beobachtungseinheiten
der Stichprobe die Menge aller Permutationen bilden muss. Dadurch benétigt man bei
vielen Anwendungen einen gewaltigen Datensatz, der auch von heute gebrduchlichen
Rechnern nicht bearbeitet werden kann.

Weitere Anwendungen des femlogit-Modells finden sich bei Pitt und Rosenzweig
(1990), Rosenzweig (1993) und Rosenzweig und Wolpin (1994). Rosenzweig wendet das
Modell zusammen mit Kollegen auf verschiedene Fragestellungen an, wobei der jeweils
gemeinsame Ansatz die Betrachtung von Transfers innerhalb von Haushalten ist. Pitt
und Rosenzweig (1990) verwenden einen Mehrebenen-Ansatz und berticksichtigen hier-
bei haushaltsspezifische fixed-effects. Es werden vier Alternativen und innerhalb eines
Haushalts jeweils drei Personen betrachtet. Rosenzweig (1993) verwendet Paneldaten tiber
Haushalte, so dass haushaltsspezifische fixed-effects tiber die Zeit hinweg betrachtet wer-
den. Bei dieser Arbeit werden drei Alternativen und drei Zeitpunkte untersucht. Bei Ro-
senzweig und Wolpin (1994) werden ebenso Paneldaten tiber Haushalte untersucht, wobei
wieder entsprechend haushaltsspezifische fixed-effects {iber die Zeit beriicksichtigt wer-
den. Hier werden sechs Alternativen untersucht; die Anzahl der betrachteten Zeitpunkte
ist nicht genau nachvollziehbar. Die explizite Schitzung wird in den drei Arbeiten nur
sehr oberflachlich dargestellt. Allem Anschein nach wird auch in diesen Arbeiten dieselbe
Datentransformations-Technik wie bei Bérsch-Supan verwendet.

Auf diese Arbeiten folgen mehrere einzelne Arbeiten, die das femlogit-Modell anwen-
den: Pradhan (1998) wendet das Modell auf die Analyse von Bildungsentscheidungen an.
Die fixed-effects-Modellierung ergibt sich durch eine Mehrebenenstruktur in den Daten,
wobei innerhalb eines Sampleclusters mehrere Haushalte als eigentliche Beobachtungs-
einheiten vorliegen. Es werden drei Alternativen und innerhalb eines Clusters ca. 16 Haus-
halte betrachtet. Es wird knapp erwéhnt, dass fiir die Umsetzung die Datentransformation-
Technik von Borsch-Supan verwendet wird. Royalty und Solomon (1999) verwenden das
Modell zur Analyse der Nachfrage nach bestimmten Formen privater Krankenversiche-
rungspakete. Die Autoren verwenden Paneldaten iiber Individuen und beriicksichtigen
wie Borsch-Supan fixed-effects innerhalb einer Person. Es werden vier Alternativen und
drei Zeitpunkte betrachtet. Sie fithren explizit aus, dass sie zur Analyse das gleiche Ver-
fahren wie Borsch-Supan und Pollakowski (1990) verwenden. Hoffman und Foster (2000)
wenden das Modell auf die Untersuchung von Fertilitdt an. Die Autoren verwenden Perso-
nen-Paneldaten mit Mehrebenen-Struktur. Bei den Analysen berticksichtigen sie sowohl
personen-spezifische, als auch Mehrebenen-fixed-effects. Sie betrachten drei Alternati-
ven. Das Mehrebenen-Panel-Design betrachtet Personenjahre als Einheiten der unteren
Ebene und Bundesstaaten als Einheiten der oberen Ebene. Die Anzahl der Personenjahre

20 Siehe Borsch-Supan (1987, S. 83), vgl. aber auch die ungenauere und optimistischere Formulierung bei
Borsch-Supan (1990, S. 71) und Borsch-Supan und Pollakowski (1990, S. 136).
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pro Bundesstaat geht aus den Ausfithrungen nicht hervor. Die Umsetzung des Modells
wird nicht genau nachvollziehbar dargestellt. In direkter Bezugnahme auf Royalty und
Solomon verwenden Scanlon, Chernew, McLaughlin, und Solon (2002) das Modell inhalt-
lich im Wesentlichen auf den gleichen Untersuchungsgegenstand. Auch hier liegt wieder
ein Personenpanel vor, so dass die Autoren bei dem Individuen-fixed-effects beriicksich-
tigen konnen. Soweit es die undeutliche Darstellung des Designs erkennen lisst, werden
69 Alternativen und zwei Zeitpunkte untersucht. Auch bei der Darstellung der konkreten
Umsetzung bleiben die Autoren sehr oberflachlich. Der Verweis auf Royalty und Solomon
(1999) deutet aber darauf hin, dass auch in dieser Arbeit das Verfahren wie bei Borsch-
Supan verwendet wird. Ahnlich wie bei den Arbeiten von Bérsch-Supan untersucht An-
drew (2004) die Nachfrage nach Immobilien. Er betrachtet Personenpaneldaten mit In-
dividuen-fixed-effects. Es werden vier Alternativen und fiinf Zeitpunkte untersucht. Die
genaue Implementation wird nicht ausgefiihrt. Eine Anwendung in der Seelogistik fin-
det sich bei Malchow und Kanafani (2004). In dieser Arbeit werden Mehrebenendaten
analysiert, wobei Beforderer-spezifische fixed-effects iber mehrere Lieferungen hinweg
beriicksichtigt werden. Es werden acht Umschlaghéfen als Alternativen beriicksichtigt;
die Anzahl der Lieferungen pro Beforderer ist nicht nachvollziehbar. Auch die genaue
Umsetzungstechnik wird nicht erlautert. SchlieBlich findet sich eine Anwendung auf die
Wahlentscheidung bei Lind (2007). Er verwendet Personenpaneldaten unter Beriicksich-
tigung von Personen-fixed-effects tiber die Zeit. Es werden vier Alternativen und zwei
Zeitpunkte untersucht. Die genaue Umsetzung des mlogit-Modells wird nicht dargestellt.

Bei acht von den zwolf bisherigen Anwendungen kann sicher davon ausgegangen
werden, dass sie die Datentransformationstechnik von Bérsch-Supan (1987) verwenden.?!
Dieses Verfahren hat zur Folge, dass die Anwendungen vereinfacht werden miissen, um
den Datensatz handhabbar zu halten. Hierfiir werden, sofern die Anzahl der Alternativen
und Zeitpunkte nicht ohnehin schon klein ist, bei einzelnen Anwendungen entweder eine
Zufallsstichprobe aus den Beobachtungen oder aus den Zeitreihen gezogen (vgl. Cameron
und Trivedi 2009, S. 797). Die in dieser Arbeit dargestellte Implementation des femlogit-
Modells kann dieses Problem l6sen, so dass grundsitzlich alle diese Anwendungen ohne
Einschrinkungen bearbeitet werden konnen. Im néchsten Kapitel wird der statistische
Hintergrund des Modells genauer dargestellt.

1.3 Aufbau

Die Arbeit ist in zwei Teile gegliedert. Der erste Teil befasst sich ausschlieflich mit dem
statistischen femlogit-Modell und seiner Implementation in Stata. Hier wird in Kapitel 3
zunéchst auf rein theoretischer Ebene das statistische Modell der fixed-effects- und da-
zu vergleichend das der pooled-Modelle vorgestellt und erlautert. In diesem Kapitel wird
zunichst eine einheitliche Notation eingefiihrt. Dann werden im zweiten Unterkapitel in
zwei Teilen der statistische Hintergrund zu den pooled- und zu den fixed-effects-Modellen

21 Bei den Arbeiten von Rosenzweig ist zwar erkennbar, dass die gleiche Technik verwendet wird, es ist aber
unklar, ob die Autoren die Technik selbst entwickelt haben, oder von den fritheren Arbeiten von Borsch-
Supan libernommen haben.
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ausfiihrlich dargestellt. AbschlieBend werden verschiedene Erweiterungen und Probleme
dieser Modelle diskutiert. Danach wird in Kapitel 4 die Umsetzung des femlogit-Modells
in Stata dargestellt. Hier wird zundchst das Maximum-Likelihood-Verfahren theoretisch
erklart. Im zweiten Schritt wird die praktische Umsetzung des femlogit-Modells in Sta-
ta erldutert. AbschlieBend wird in Abschnitt 4.3 ein Performanztest der Implementation
durchgefiihrt, der zeigt, dass die Implementation erwartungsgeméil konsistente Schitzer
liefert.

Der zweite Teil der Arbeit befasst sich ausschlieBlich mit der Anwendung des
femlogit-Modells auf echte Fragestellungen. Hierfiir wird in Kapitel 7 die Anwendung
auf eine Replikation von Analysen aus der Arbeit von Schroder (2010) gezeigt. In Ka-
pitel 8 wird das femlogit-Modell fiir eine Replikation eines Teils der Arbeit von Kohler
(2002) dargestellt. In beiden Unterabschnitten wird zunichst eine kurze Einfiihrung in die
theoretische Fragestellung und ein knapper Uberblick iiber den Forschungsstand der je-
weiligen Arbeit gegeben. Danach werden die eigentlichen Analysen der Originalarbeiten,
die Replikationen und die erweiterten Analysen unter Verwendung des femlogit-Modells
gezeigt und diskutiert.

GESIS-Schriftenreihe | Band 11

17






Teil |

Implementation des multinomialen logistischen
Regressionsmodells mit ,fixed effects”






Implementation und Anwendung der multinominalen logistischen Regression mit ,fixed effects"

2 Einleitung

Der erste Teil der Arbeit befasst sich mit dem femlogit-Modell. Zuerst wird das statistische
Modell erldutert. Die Darstellung legt ihren Schwerpunkt auf die Einbettung des Modells
in die direkt verwandten Modelle. Weiterhin geht die Darstellung von den bestehenden
Ausfiihrungen aus den 6konometrischen Standardwerken aus. Die Ausfiihrungen verfol-
gen im Wesentlichen drei Zielstellungen. Erstens wird die Verwandtschaft zum felogit-
und zum mlogit-Modell ausgefiihrt. Zweitens wird der discrete-choice-Hintergrund des
Modells mit der Herleitung aus dem Zufallsnutzenmodell dargestellt. Im Zuge dessen wird
die Modellierung von alternativen-spezifischen und ,generischen“ Variablen erldutert.
Drittens wird fiir die Darstellung eine einheitliche Notation und ein einheitlicher Rahmen
verwendet, so dass die verwandten Modelle gemeinsam dargestellt werden kénnen.

Nach der Beschreibung des theoretischen Hintergrunds wird die eigentliche Imple-
mentation ausgefiihrt. Hierfiir werden zuerst allgemein dargestellt, wie Maximum-Like-
lihood-Schéitzer in Stata implementiert werden. Anschliefend wird die allgemeine Im-
plementationsstrategie ausgefiihrt. Weiterhin werden die speziell fiir die Implementation
notwendigen mathematischen Schritte erldautert, also die ersten beiden Ableitungen der
Likelihoodfunktion. Danach wird die Implementation Schritt fiir Schritt im Detail darge-
stellt. Ferner wird die Implementation mit simulierten Daten, bei denen die Ergebnisse a
priori bekannt sind, getestet, und Sensitivitatschecks der Simulation durchgefiihrt, dar-
gestellt und diskutiert. AbschlieBend werden verschiedene Implementationsalternativen
diskutiert.
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3 Statistik

Im Weiteren soll nun das zentrale statistische Modell femlogit dargestellt werden. Das
Modell wird als allgemeines Modell iiber mehrere Alternativen gezeigt. Die binire lo-
gistische Regression wird als Spezialfall abgebildet. Das fixed-effects-Modell wird dem
gepoolten Querschnittsmodell, also dem mlogit-Modell, gegeniiber gestellt. So sollen die
Ahnlichkeiten und die Unterschiede der beiden Modelle verdeutlicht werden.

Die Darstellung verfolgt im Wesentlichen drei Zielstellungen. Erstens soll die Ver-
wandtschaft des femlogit-Modells zur binédren logistischen Regression mit fixed-effects
und zur multinomialen logistischen Regression im Querschnitt aus klar und deutlich ge-
zeigt werden. Zweitens soll der Zufallsnutzen-Hintergrund des Modells veranschaulicht
werden. Drittens wird fiir die Darstellung eine einheitliche Notation und einheitlicher
Rahmen verwendet, so dass die verwandten Modelle gemeinsam abgebildet werden koén-
nen.

3.1 Notation

Im Folgenden wird eine einheitliche Notation eingefiihrt, die bei der Darstellung der Quer-
schnitts- und Lingsschnittsmodellen durchgingig verwendet wird. Die hier verwendete
Notation weicht von der Notation der Standardwerke Long (1997); Greene (2000); Ca-
meron und Trivedi (2009); Wooldridge (2010) ab und folgt der Notation von Lee (2002),
erginzt diese jedoch. Dies ist hauptsidchlich darin begriindet, dass nur Lee die multi-
nomiale logistische Regression mit fixed-effects ausfiihrlich darstellt. Die Notation in
Chamberlain (1980) ist zu ungenau fiir eine verstindliche, integrierte Darstellung der
beiden Querschnitts- und der beiden Lingsschnittmodelle. Zunichst wird die Notation
der beobachteten, danach die der unbeobachteten Variablen dargestellt. Zum leichteren
Verstidndnis wird die Notation der beobachteten Variablen getrennt fiir die Querschnitts-
und Langsschnittmodelle dargestellt.

Bei Querschnittsmodellen betrachtet man eine unabhingige und identisch verteilte
Stichprobe von N Personen. Die Personen entscheiden iiber J Alternativen. Die Alterna-
tive B € {1,..., J} ist die Referenzkategorie. Die Entscheidung tiber die J Alternativen
flir Person ¢ wird mit y; bezeichnet.

Y1
=1 :
YN
Parallel zu den kategorialen Entscheidungen gibt es fiir jede Alternative eine latente Nei-
gung y;, diese zu wihlen.

Weiterhin werden M unabhingige Variablen z;,, gemessen, die {iber die Personen
hinweg variieren konnen, d. h. x;,, bezeichnet die Auspragung der m-ten unabhingigen
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Variable fiir Person . Die M unabhingigen Variablen werden als Zeilenvektor X; =
(i1, ..., zpr) und als Matrix

X1 Tr11 T1M
X = : =

XN IN1 ... INM

zusammengefasst dargestellt. Der Vektor der unabhingigen Variablen X, enthilt keine
Konstante.

Bei Langsschnittsmodellen betrachtet man ebenso eine unabhingige und identisch ver-
teilte Stichprobe von N Personen. Fiir die Person ¢ mit ¢ = 1,..., N liegen T; Mess-
zeitpunkte vor. Die Personen entscheiden wieder iiber .J Alternativen; die Alternative
B e {1,...,J} ist wieder die Referenzkategorie. Die Zeitreihe der Entscheidungen tiber
die J Alternativen fiir Person 7 wird mit y; bezeichnet. Die Entscheidung fiir Person ¢ zum
Zeitpunkt ¢ wird mit y;; bezeichnet. Die Zeitreihen tiber alle Personen hinweg werden als
gestapelte Vektoren notiert:

Yi1
!/
Yi = 7y:(yllv"'7y1T17y217"‘7y2T27~"7yN17'°'7yNTN) .

YiT;

Wie im Querschnitt gibt es auch hier fiir jede Alternative eine latente Variable y7,;, die
Neigung, eine bestimmte Alternative zu wihlen, ausdriickt.

Weiterhin werden M unabhingige Variablen z,;,,, gemessen, die iiber die Personen und
Messzeitpunkte hinweg variieren konnen, d. h. z;,, bezeichnet die Ausprigung der m-
ten unabhédngigen Variable fiir Person ¢ zum Zeitpunkt ¢. Die m unabhingigen Variablen
werden hier als Zeilenvektor X;; bzw. Matrix X; oder X zusammengefasst dargestellt.
X bezeichnet den Vektor (zs1, ...,z ). Die Matrix der unabhingigen Variablen X
enthédlt auch im Langsschnitt keine Konstante. Die Matrizen entsprechen diesen Ausdrii-
cken:

i1l - TilM
X; = ,
TiTi1 - iy M
T111 Ti1Mm
1Ty 1 Ti1Mm
X =
TN11 TN1M
INTy1l -+ ITNTNM
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Insgesamt ergibt sich also die Querschnittsnotation als Spezialfall der Lingsschnittnota-
tion, da hier 7; = 1 fiir alle ¢ Personen gilt. In diesem Fall werden y;; als y;1, Titm als
Ti1m und X;; als X;; notiert. Die explizite Darstellung des ¢-Subskripts ist hinfillig, so
dass y;1, T;1m und X;; verkiirzt als y;, z;,, und X,; dargestellt werden.

Die unbekannten Modellparameter werden folgendermaBen notiert. Die zeitlich kon-
stante, unbeobachtete Heterogenitét fiir Person ¢ fiir die Alternative j wird mit «;; be-
zeichnet. Im Langsschnitt ist die unbeobachtete Heterogenitit eine Zufallsvariable. Im
Querschnitt degeneriert die Heterogenitédt zur alternativen-spezifischen Konstanten o,
die geschitzt wird. Insoweit kann sie im Querschnitt nicht mehr als Heterogenitit be-
trachtet werden, da sie tiber die Beobachtungseinheiten hinweg konstant ist. Der Regres-
sionskoeffizient fiir die m-te unabhéngige Variable fiir die Alternative j wird mit j3;,,
bezeichnet. Die Regressionskoeffizienten fiir die Alternative j werden als Zeilenvektor
B = (Bj1,- ., Bjm) zusammengefasst. Diese Vektoren werden wiederum im Zeilenvek-
tor 8 = (P11,...,Bsm) zusammengefasst. Im Querschnitt ist «; analog zu § ein zu
schitzender Regressionskoeffizient. An einzelnen Stellen wird im Querschnitt der Vektor
der zu schitzenden Regressionskoeffizienten als Vektor («, 5) notiert.

Bei den Regressionskoeffizienten wird allgemein zwischen dem wahren Wert und dem
Schétzwert unterschieden. Der wahre Regressionskoeffizient wird ohne weitere Zusatze
mit 3 notiert. Der entsprechende Schitzwert wird mit der ,Dach”-Schreibweise B notiert.
Die entsprechende Notation gilt im Querschnitt fiir a. Der idiosynkratische Fehlerterm
wird bei den Querschnittsmodellen mit €;;, bei den Langsschnittmodellen mit e;; be-
zeichnet.!

AbschlieBend ist noch auf die Unterscheidung zwischen der Grundgesamtheit und der
Stichprobe hinzuweisen. Zur Darstellung des statistischen Modells wird analytisch in
Bezugnahme auf Wooldridge (2010) zwischen der Betrachtungsebene der theoretischen
Grundgesamtheit und der Stichprobe unterschieden. Das statistische Modell bezieht sich
auf Zufallsvariablen in der theoretischen Grundgesamtheit. Analytisch getrennt davon ist
die Stichprobe eine Realisation dieser gemeinsam verteilten Zufallsvariablen. D. h. diese
Unterscheidung wird in der Darstellung so vollzogen, dass das statistische Modell in der
Grundgesamtheit ohne Beobachtungsindizes dargestellt wird, sofern dies nicht irrefiih-
rend ist. Dagegen wird die konkrete Stichprobe immer mit dem Verweis auf Beobach-
tungsindizes notiert.?

3.2 Modelle

Im Folgenden werden die bindre und die multinomiale logistische Regression im Quer-
schnitt und im Lingsschnitt mit fixed-effects ausgehend von den notwendigen Annah-
men erldutert. Die Darstellung gibt im Wesentlichen die Ausfithrungen von Chamberlain

1 Mit dem idiosynkratischen Fehlerterm ist der Fehler gemeint, der im Querschnitt einer Beobachtungseinheit
7 und einer Alternative j, bzw. im Langsschnitt einer Beobachtungseinheit ¢, einer Alternative j und einem
Messzeitpunkt ¢ zugeordnet wird.

2 Der Vorteil dieser Unterscheidung beruht im Wesentlichen darauf, dass die Variablen in der Grundgesamtheit
als Zufallsvariablen verstanden werden. Dies erlaubt die konsequente Betrachtung moglicher Korrelationen
zwischen den abhédngigen und unabhéngigen Variablen und den Fehlertermen. Vgl. ausfiihrlich Wooldridge
(2010, S. 3-11).
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(1980), Greene (2000), Cameron und Trivedi (2009) und Wooldridge (2010) wieder. Diese
werden in der einheitlichen, zuvor eingefiihrten Notation wiedergegeben. Fiir die Darstel-
lung wird der Bezugsrahmen von Wooldridge (2010, S. 3-11) gewihlt, d. h. die statisti-
schen Modelle beziehen sich auf Zufallsvariablen in der theoretischen Grundgesamtheit.
Weiterhin erfolgt die Ausfiihrung grundsatzlich strukturell getrennt fiir die Querschnitts-
und die Langsschnittmodelle. Dies widerspricht zwar einerseits der gesetzten Zielvorga-
be einer einheitlichen Darstellung. Andererseits wiirde eine solche Darstellung der fixed-
effects-Modelle und der Querschnitts-Modelle einen falschen Eindruck {iber den Zusam-
menhang zwischen den Modellfamilien vermitteln. Die fixed-effects-Modellierung ist eine
von mehreren Moglichkeiten, das Problem der unbeobachteten Heterogenitit tendenzi-
ell abzuschwichen. Bei Querschnitts-Modellen muss die unbeobachtete Heterogenitét per
Annahme ausgeschlossen werden. Wie im Weiteren noch ausfiihrlich dargestellt wird,
kann bei der fixed-effects-Modellierung zwar auf die Annahme verzichtet werden, dass
die zeitlich konstante Heterogenitédt entweder voll beobachtbar ist oder keine Rolle spielt.
Zur Identifikation der Regressionskoeffizienten miissen aber andere Annahmen getroffen
werden, die vom eigentlichen Problem der unbeobachteten Heterogenitit unabhingig
sind. Sowohl die Querschnitts- als auch die Lingsschnittmodelle werden aus dem Zu-
fallsnutzen-Ansatz nach McFadden (1974) hergeleitet dargestellt, da so der Bezug zu den
Fehlertermen deutlicher wird.

3.2.1 Querschnitts- und Pooled-modelle

Im Folgenden werden die Querschnittsmodelle logit und mlogit beschrieben. Die Darstel-
lung des logit-Modells folgt den Ausfithrungen von Greene (2000, S. 811-825), Cameron
und Trivedi (2009, S. 466-470) und Wooldridge (2010, S. 469-482, 565-569), die Darstel-
lung des mlogit-Modells bezieht sich auf Greene (2000, S. 857-865), Cameron und Trivedi
(2009, S. 490-506) und Wooldridge (2010, S. 643-651). Die beiden Modelle werden we-
gen ihren starken Verwandtschaft in einem Modell vorgestellt, und die Unterschiede an
entsprechender Stelle diskutiert.

Annahmen

Annahme 1 (Lineares parametrisches Modell):

Den Ausgangspunkt bildet das folgende statistische Modell, dass fiir jede Beobachtungs-
einheit in der betrachteten Population gilt. Eine Beobachtungseinheit entscheidet iiber
eine fixe Anzahl von J Alternativen. Fir alle j € {1,...,J} Alternativen gilt nun:

y; = o + XG5 + €.
Im Kontext der Zufallsnutzenmodellierung stellt diese Gleichung den Nutzen der Alter-
native j dar. In diesem Modell sind fiir alle j € {1,...,J} Alternativen die Ausdriicke

Yj, Tm und €; Zufallsvariablen. Dagegen sind «; und alle 3;,, konstante Parameter. Fiir
die Querschnittsmodelle gelten nun folgende Annahmen:
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Annahme 2 (Verteilung der Fehlerterme):
Fiir alle Alternativen ist der idiosynkratische Fehlerterm ¢; Standard-Gumbel-verteilt,

d. h. formal:?
2
Vie{l,...,J} € ~ Gumbel mit E(¢;) = -y und Var(e;) = %

Die in der Verteilungsannahme enthaltene Festlegung der Varianz auf 72/6 ist fiir die
Identifikation der Regressionskoeffizienten notwendig. Diese Festlegung ist die Ursache
fiir das Problem der ,neglected heterogeneity” (vgl. Wooldridge 2010, S. 582ff.). Dadurch
wird die Interpretation der Effekte wesentlich erschwert (vgl. Allison 1999; Mood 2010).
Das Problem der ,neglected heterogeneity” ist in einem eigenen Abschnitt auf Seite 62
erlautert.

Annahme 3 (Verkniipfung zu beobachteter Entscheidung):
Der Zusammenhang zur beobachteten Entscheidung wird durch eine Link-Gleichung ge-
bildet:

Vie{l,...,J}: Pr(y = j) = Pr(y; > I}gg{yf)

Diese Annahme bezieht ihre Bedeutung aus der Verteilungsannahme tiber die Fehlerver-
teilung. Es ist aber zu beachten, dass die Annahme iiber die Fehlerverteilung grundséatzlich
auch anders getroffen werden kann und von der beobachteten Entscheidung unabhingig
ist. Deshalb wird diese Annahme hier getrennt dargestellt.

Annahme 4 (Kontemporire Exogenitit):

Zur Identifikation der Koeffizienten muss angenommen werden, dass fiir jede Alternative
die Fehlerterme unabhingig von den beobachteten unabhingigen Variablen sind, d.h.
formal:

vje {137‘]} : f5j|X = f€_7“

Die Bezeichnung ,kontemporire Exogenitit” ist von Wooldridge (2010, S. 164, 609) und
Cameron und Trivedi (2009, S. 748f., 781) ibernommen, die damit ,,pooled”-Modelle cha-
rakterisieren. Der Zusammenhang zu den fixed-effects-Modellen wird in Abschnitt 3.3
ausfihrlicher diskutiert.

Annahme 5 (Unabhingigkeit der Fehlerterme tiber die Alternativen):
Die idiosynkratischen Fehlerterme sind iiber die Alternativen hinweg paarweise unab-
héngig, d. h. formal:

Vike{l,...,J} ¢ L e

Diese Annahme ist die wesentliche Ursache fiir die Eigenschaft der Unabhéngigkeit von
irrelevanten Alternativen (IIA) (vgl. Ben-Akiva und Lerman 1994, S. 109, Greene 2000,

3 Die Gumbel-Verteilung wird auch als Extremal-I-Verteilung bezeichnet. Die allgemeine Verteilungsfunktion
ist Fx (x) = exp(—exp(—(z — p)/0)) mit E(X) = p + oy und Var(X) = (72 /6)02. v ist keine Variable,
sondern die Euler-Mascheroni-Konstante. Fiir weitere Details vgl. Maier und Weiss (1990, S. 135ff.) und
Johnson, Kotz, und Balakrishnan (1994, Kap. 22).
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S. 865). Die IIA-Eigenschaft ist fiir J = 2 natiirlich hinfillig. Sie wird in der Literatur
im Allgemeinen als streng und in der Regel als verletzt angesehen. Entsprechend wurden
fiir Querschnittsdaten statistische Modelle entwickelt, die diese Annahme abschwichen
bzw. ganz auf sie verzichten (vgl. Train 2009, S. 54ff.). Da aber keine Modelle fiir Lings-
schnittdaten vorliegen, die fixed-effects berticksichtigen, wird in dieser Arbeit auf eine
weitergehende Darstellung dieser Modelle verzichtet.

Annahme 6 (Referenzkategorie):

Zur Identifikation muss eine Alternative B als Referenzkategorie gewéhlt werden, fiir die
die unbeobachtete Heterogenitit und die Regressionsparameter null gesetzt werden, d. h.
formal:

ap =fp1="--=Ppmu =0.

Annahme 7 (Lineare Unabhingigkeit der Kovariatenmatrix):
Zur Identifikation muss weiterhin angenommen werden, dass die unabhdngigen Variablen
linear unabhingig sind, d. h. die Matrix X nicht perfekt kollinear ist, d. h. formal:

Rang(X'X) = M.

Diese lineare Unabhéngigkeit ist die wesentliche Bedingung fiir die Invertierbarkeit der
Hesse-Matrix, die fiir den Maximum-Likelihood-Schétzer, der weiter unten ausgefiihrt
wird, notwendig ist.

Annahme 8 (Einfache Zufallsstichprobe):

Wie im Weiteren ausgefiihrt wird, werden die logit- und mlogit-Modelle mit dem Ma-
ximum-Likelihood-Verfahren geschitzt. Bis auf die bereits dargestellten Annahmen wird
hierfiir angenommen, dass aus der Population eine einfache Zufallsstichprobe der abhén-
gigen und der unabhéingigen Variablen (y;, X;),_, y von N Beobachtungseinheiten
gezogen wird. Die einfache Zufallsziehung impliziert, dass die Stichprobe unabhingig
und identisch verteilt ist. Dass die Stichprobe unabhingig und identisch verteilt ist, be-
deutet, dass fiir jedes beliebige Paar von zwei Beobachtungseinheiten aus der Stichprobe
die gemeinsamen Dichtefunktionen {iber die abhdngige und die unabhéngigen Variablen
paarweise gleich und paarweise unabhingig sind. D. h. formal:

Vi,je{l,...,N}:
f(yi-,Xi)(') = f(yj»Xj)(')’
f(yl)XL)() 1 f(yJXJ)()

Es ist anzumerken, dass diese Annahme von den anderen Annahmen unabhingig ist, d. h.
die Modelle konnen grundsitzlich auch geschitzt werden, wenn eine komplexe Stich-
probe gezogen wird. Hier miissen dann die Auswahlwahrscheinlichkeiten entsprechend
beriicksichtigt werden. Diese Verfahren werden in dieser Arbeit nicht weiter ausgefiihrt.*
Die Implikation dieser Annahmen ist fiir die Auswahlwahrscheinlichkeit irrelevant, und

4 Eine aktuelle, ausfiihrliche Darstellung findet sich z. B. bei Levy und Lemeshow (2008), siehe aber auch die
Klassiker Kish (1965) und Cochran (1977) und die aktuelle, klare und konzise Ausfithrung von Lynn (2005).
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kommt erst bei der eigentlichen Maximum-Likelihood-Schitzung zum Tragen. Zur Uber-
sichtlichkeit wird diese Annahme gemeinsam mit den anderen Annahmen dargestellt.

Auswahlwahrscheinlichkeiten

Aus diesen Annahmen lassen sich nun die Auswahlwahrscheinlichkeiten der einzelnen
Alternativen ableiten. Nach Annahme 3 ist die Wahrscheinlichkeit, dass die Alternative
7 gewdhlt wird, die Wahrscheinlichkeit, dass der Nutzen yj dieser Alternative groBer ist
als der aller anderen Alternativen:

Pr(y = j) = Pr(y; > r,gl;;w;ﬁ) =Pr(0 > r,rclgyz — ;).

Die Umformung dieses Ausdrucks erfolgt schrittweise von innen nach aussen. Aus der
Annahme 2 tber die Fehlerverteilung folgt aus den Reproduktionseigenschaften der Gum-
belverteilung® fiir die Verteilung des Nutzens der Alternative j:

2

y; ~ Gumbel mit E(y}) = v + a; + X3 und Var(y}) = %
D.h. wir haben nun die Verteilung der Ausdricke y; und yj in der obigen Gleichung
bestimmt. Weiterhin lésst sich aus den Eigenschaften der Gumbelverteilung die Verteilung
des Maximum der Nutzenterme aller Alternativen bestimmen:

* = maxy;, ~ Gumbel mit
k]

E(x) =7 +1In E exp(ag + XB,) und
Py
2
T
Var(+) = —.
ar(x) G

Aus den Verteilungen fiir diese beiden Ausdriicke folgt nun - wiederum aus den Eigen-
schaften der Gumbelverteilung, dass die Verteilung der Differenz der beiden Ausdriicke
standard-logistisch verteilt ist. Beide Schlussfolgerungen benétigen die Annahme 5, dass
die Fehler unabhéngig iiber die Alternativen sind.

* = rzliz( Y —y; ~ Logistic d.h.
B 1
14 exp(—(z = ((In 32, explan + X)) — (o + X57))))

Dieser Ausdruck lasst sich dann weiter vereinfachen. Zuerst werden die Klammern in der
Exponentialfunktion aufgeldst.

1
- L+exp(Inds,; exp(ay + XB;) — a; + X3} —x)

5 Vgl. Maier und Weiss (1990, S. 135ff.).
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Danach wird die Differenz in der Exponentialfunktion in Quotienten aufgeldst und der
entstehende Doppelbruch durch Erweitern aufgeldst.
1
2y Xp(ar+XB))
exp(a; +X B +)
exp(a; + X35 + x)
exp(oy + X3 + @) + 32y explok + XBy)

1+

Die Summe im Nenner lésst sich dann zu einem Ausdruck zusammenziehen.
exp(a; + XB;+x)

O explag + XBy)

Mit dieser abgeleiteten Verteilung haben wir nun eine Darstellung fiir die urspriingliche
gesuchte Auswahlwahrscheinlichkeit fiir eine beliebige Alternative j gefunden:

maxp; Yp =Y (:L’)

Pr(y = j) = Pr(y* > £) = Pr(0 > f oyt =
r(y = j) r(y]_rggyk) r( > maxy; y;)
~ exp(a; + X5))

iy explan, + X )

Nun muss nur noch der besondere Fall der Referenzkategorie beriicksichtigt werden, der,
wie in Annahme 6 dargestellt wurde, flir die Identifikation der Regressionskoeffizienten
eingefiihrt werden muss:

= Fmaxk#j Ve Y5 (0)

. exp(a; + Xf3)) L
Pr(y = j) = fii B,
iy =J) =7 TS exp(ar + XA rj#

1
N L+ 37 pexplar + XB)

(3.1)

Pr(y = B)

Diese Gleichung gibt die Auswahlwahrscheinlichkeiten der Alternativen sowohl fiir die
binére logistische als auch fiir die multinomiale logistische Regression an. Man erhilt die
entsprechenden Gleichungen fiir das logit-Modell, in dem man J = 2 wihlt.

Maximum-Likelihood-Schatzung

Die logit- und mlogit-Modelle, fiir die wir nun die Auswahlwahrscheinlichkeiten abgelei-
tet haben, werden mit dem maximum-likelihood-Verfahren geschatzt. Hierfiir wird nun
der Ubergang vom Populationsmodell zum Stichprobenmodell vollzogen, indem aus der
Population eine einfache Zufallsstichprobe der abhidngigen und der unabhéingigen Va-
riablen (y;, X;);_, _ von N Beobachtungseinheiten gezogen wird. Wie in Annahme 8
ausgefiihrt wurde, heit das, dass die Stichprobe unabhidngig und identisch verteilt ist.
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Weiterhin ist die Likelihood-Funktion ¢;(«, ) fiir die Beobachtungseinheit 7 definiert als
die bedingte Dichte f,,|x, 3. Diese diskrete Dichtefunktion ist definiert durch:®

J
(32] el(aaﬁ) = fyilXi,a-,B = HPr(y’L = j|Xi7a7B>6yi’j-
j=1

Mit der Annahme, dass die Stichprobe unabhidngig und identisch verteilt gezogen ist,
lasst sich nun der Erwartungswert der logarithmierten Likelihood-Funktion der gesamten
Stichprobe angeben:

N J
(33)  L(o,8) = E(Int;(a ZZ S In Pr(y; = j|Xi, o, B).

Das Maximum-Likelihood-Schétzverfahren liefert damit einen Schétzer fiir die Regressi-
onskoeffizienten. Der geschitzte Vektor der Regressionskoeffizienten (c, ), ist das Ma-
ximum der Likelihood-Funktion tber alle méglichen Koeffizientenwerte. Dieser Schitzer
ist konsistent, d. h. er konvergiert in Wahrscheinlichkeit gegen den wahren Koeffizien-
tenvektor («, ). Weiterhin ist der Schitzer asymptotisch normalverteilt, d. h. er konver-
giert in Verteilung gegen die Normalverteilung, wobei die Varianz durch den Erwartungs-
wert der zweiten partiellen Ableitungen der logarithmierten Likelihood-Funktion {iber die
Stichprobe gegeben ist. D. h. formal:

(3.4a) mML = %gaﬁ)g L(a, B),

(3.4b) (o, B)yy 2 (o B),
— _ . —1

049 (D % A (o), QDY

Hier muss hinzugeftigt werden, dass mit E(H; («, 3)) der Erwartungswert der Hesse-Matrix
iiber die Stichprobe dargestellt ist. Die Hesse-Matrix ist die Matrix der zweiten partiellen
Ableitungen der Likelihoodfunktion nach dem Vektor der Regressionskoeffizienten. Die
formale Darstellung dieses Ausdrucks ist also:

i 8211’161‘( ﬁ)
N = 0(a, B)0(a, B) |1

N

E(Hi(a7 5)) =

(a 5)ML

Die wesentliche Bedingung fiir die Invertierbarkeit des Erwartungswerts der Hesse-Matrix
iiber die Stichprobe ist die Annahme 7, d. h. die lineare Unabhingigkeit der Kovariaten-
matrix.

Interpretation

Die geschétzten Regressionskoeffizienten konnen bei den Querschnitts-Modellen mit ver-
schiedenen Techniken interpretiert werden. In 6konometrischen Lehrbiichern findet man

6 MitJ, ; ist die Kronecker-Delta-Funktion bezeichnet. Diese Funktion ist folgendermaBen definiert: 6, 5 = 1,
wenn a = b, und &, = 0, wenn a # b.
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im Wesentlichen zwei Interpretationsformen: den marginalen Effekt (ME) und den ,,dis-
crete-change”-Effekt (DE).” Die Betonung liegt, wie im Folgenden noch ausfiihrlicher dis-
kutiert wird, auf dem Effekt auf die Auswahlwahrscheinlichkeit, und nicht auf dem Effekt
auf die latente Variable. Von hauptsichlichem Interesse ist, wie die Anderung einer be-
stimmten unabhingigen Variablen X,,, die Auswahlwahrscheinlichkeit einer bestimmten
Alternativen Pr(y = j) beeinflusst. Fir den Effekt von kontinuierlichen Variablen wird
die Interpretation des ME empfohlen. Der ME der Variable X, auf die Auswahlwahr-
scheinlichkeit der Alternative j ist folgendermaBen definiert:

OPr(y = j
(3.5) MEXW]-:;@;(])’
m |x

= Pr(y = j|X) (Ejm — > Bim Pr(y = kX))-

k#£B

Fiir zwei Alternativen ist dieser komplexe Ausdruck wesentlich einfacher. Wenn man zwei
Alternativen 0 = B und 1 betrachtet, ist der ME der Variable X,,, auf die Alternative 1:

B Pr(y = 11X) (1 — Pr(y = 1|X)).

Bei diskreten unabhingigen Variablen wird die Interpretation des DE empfohlen. Allge-
mein ist der DE einer Variablen X,,, auf die Auswahlwahrscheinlichkeit der Alternative
7 definiert als die Differenz der Wahrscheinlichkeit bei Verdnderung von X,, um eine
Einheit, d. h. formal:

(36) DEXm,j = Pr(y = j|X1, ce aXm—laXm + 1,)(7-,1_~_17 . ,XM)
— Pr(y = j|X).

Der Ausdruck fiir den DE kann - auch fiir nur zwei Alternativen - nicht weiter verein-
facht werden. Sowohl der ME als auch der DE einer Variable X,,, auf die Auswahlwahr-
scheinlichkeit der Alternative j ist natiirlich vom Regressionskoeffizienten Bjm abhingig,
dariiber hinaus aber auch abhidngig vom Wert der Variablen X,, und von den Auspri-
gungen der anderen Variablen X7, ..., X;. D. h. Effekte auf die Auswahl lassen sich nur
fiir bestimmte Auspragungen aller unabhidngigen Variablen angeben.

In den 6konometrischen Standardwerken wird als Losung fiir dieses Problem die In-
terpretation gemittelter Effekte vorgeschlagen.® Hier gibt es wieder zwei Méglichkeiten:
Erstens kann man den ME und den DE fiir die Mittelwerte aller unabhéngigen Variablen
betrachten. Diese Effekte werden als ,marginal effects at the mean” (MEM) bzw. analog
~discrete-change-effect at the mean” (DEM) bezeichnet. Formal dargestellt wird der MEM
einer Variablen X, auf die Auswahlwahrscheinlichkeit der Alternative j so:

(3.7) MEMy, ; = % )
m X

7 Vgl hierzu Long (1997, S. 61-79, 164-170), Cameron und Trivedi (2009, S. 470, 501-503), Wooldridge (2010,
S. 566f., 644).

8 Vgl. hierzu Long (1997, S. 74-78), Cameron und Trivedi (2009, S. 467, 492-494), Wooldridge (2010,
S. 575-582), Best und Wolf (2010, S. 839f.).
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= Pr(y = j|X) (5]m Zﬁkary—/ﬂX))

k#£B

Fiir den Spezialfall mit nur zwei Alternativen lésst sich dieser Ausdruck wieder etwas
vereinfachen. Wir betrachten wieder die Alternativen 0 = B und 1. Dann ist der MEM
der Variable X,,, auf die Auswahlwahrscheinlichkeit 1:

OPr(y =1)

Der DEM einer Variable X, auf die Auswahlwahrscheinlichkeit der Alternative j ist so

definiert:
(3.8)  DEMy,, ;, =Pr(y=4|X1,.. . Xon-1, Xon + 1, Xpni1, .-, Xor)

—Pr(y = j|X).

mJ

Dieser Ausdruck lasst sich wieder nicht weiter vereinfachen. Eine weitere Moglichkeit
der Aggregation ist die Interpretation der gemittelten ME und DE. Bei dieser Interpretati-
on werden fiir jede Beobachtungseinheit die Auspragungen der unabhingigen Variablen
verwendet, die die entsprechenden Beobachtungseinheit hat. Die tiber die Beobachtungs-
einheiten unterschiedlichen DE werden dann {iber die Stichprobe gemittelt, d. h. formal
ist der sogenannte ,average marginal effect” (AME) einer Variable X,,, auf die Auswahl-
wahrscheinlichkeit der Alternative j so definiert:

N .
1 OPr(y =
B9 AMEx,; = Z T

%Z (Pr (y = j|X3) (Bgm > Bim Pr(y = k|X; )))

k#£B

Fiir mehr als zwei Alternativen lésst sich der Ausdruck nicht weiter vereinfachen, aber
fiir nur zwei Alternativen erhilt man wieder einen einfacheren Ausdruck. Wieder sind
die Alternativen 0 = B und 1. Dann ist der AME der Variable X,,, auf die Auswahlwahr-
scheinlichkeit 1:

NzaPry_l‘% Bim NZ(Pry_HX)(l—Pr(y_1|X)))

Der gemittelte DE ist analog wie der gemittelte ME definiert. Der ,average discrete-chan-
ge-effect” der Variable X,,, auf die Auswahlwahrscheinlichkeit ist der {iber die Stichprobe
gemittelte DE:

N
ADE = Pr = Xz 7"'7Xim— ;Xz'm+]-aXim ;"'aXi
(3.10) Xom,j N; y ]| 1 1 +1 M)
—Pr(y = j|X;))

GESIS-Schriftenreihe | Band 11 33



Klaus Pforr

34

Neben diesen Interpretationsformen, die man vorwiegend in der Okonomie findet, sind
in der Soziologie und Politikwissenschaften noch andere Interpretationsstrategien ver-
breitet.® Generell wird in diesen Disziplinen der discrete-change-Effekt dem marginalen
Effekt vorgezogen, da der ME eben nur fiir infinitesimal kleine Verdnderungen der be-
trachten unabhingigen Variable die richtige Differenz angibt. Wie man in den Gleichun-
gen 3.5 und 3.6 und in Abbildung 3.1 sieht, unterscheiden sich die beiden Effekte, was aus
der nicht linearen Verkniipfung zwischen der latenten Variable y7 und der Entscheidung
Y; folgt.

1,0
x/4+1/2
exp(x)/(1+exp(x
o5 PO/ (L+exp(x)
Discrete—change Effekt
0,54 R S
Marginaler Effekt :
0,34
0,0
T T T T T T T
-3 -2 -1 0 1 2 3
Xin

Abbildung 3.1: Discrete-change- und Marginaler Effekt

In der Abbildung 3.1 ist die einfache logistische Funktion exp(z)/(1 4 exp(x)) tber die
unabhingige Variable X,,, abgebildet. Die Abbildung zeigt, wie die Auswahlscheinlichkeit
Pr(y = 1/X) fiir zwei Alternativen von den Werten der unabhingigen Variablen X,
abhingt. In dieser Abbildung sind der DE und der ME an der Stelle X,,, = 0 graphisch
dargestellt. Der DE ldsst sich so ablesen: Man geht von der Stelle X,,, = 0, fiir die die
Auswahlwahrscheinlichkeit hier 1/2 ist, eine Einheit nach rechts und liest zwischen den
beiden Punkten die Differenz der Auswahlwahrscheinlichkeiten ab. Diese ist in diesem
Beispiel:

exp(1)

1
—— — — ~0,231.
1+exp(l) 2 ’

9 Vgl hierzu Long (1997, S. 61-82, 164-178), Briiderl (2000, S. 631-633), Best und Wolf (2010, S. 831-833,
837-840).
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Der marginale Effekt wird genauso abgelesen. Man geht von der Stelle X,,, = 0 eine
Einheit nach rechts und liest die Differenz der Punkte auf der Tangente ab. Zur einfacheren
Lesbarkeit ist der Effekt in der Abbildung ,negativ’ dargestellt, d.h. dargestellt ist die
Differenz (Pr(y = j|X — 1) — Pr(y = j|X))/ — 1. Dies ist beim marginalen Effekt immer
moglich. Einfacher 1dsst sich der ME natiirlich als die Steigung der Tangente an der Stelle
X, = 0 ablesen. Wie in der Abbildung dargestellt, ist die Tangenten-Funktion an der
Stelle X,,, =0y = 2/4+1/2, d.h. der ME an dieser Stelle ist 1/4, und damit etwas hoher
als der discrete-change-Effekt.

In der auf die Soziologie ausgerichteten Literatur wird hiufig kritisiert, dass der ME
keine ,echte” Differenz von Wahrscheinlichkeiten ist, da er eben nur fiir infinitesimal
kleine Differenzen der unabhingigen Variablen gilt. In dieser Lesart wird dem DE der
Vorzug gegeben, da es sich hier immer um Differenzen zwischen zwei vorhergesagten
Wahrscheinlichkeiten handelt. Aus dieser Perspektive heraus werden dann verschiedene
Interpretationen abgeleitet, die sich aus dem Vergleich von vorhergesagten Wahrschein-
lichkeiten fiir bestimmte Merkmalskombinationen ergeben. Der DE, bei dem die betrach-
tete unabhingige Variable um eine Einheit verdndert wird und alle anderen Variablen
an einer bestimmten Kombination fixiert werden, wird verschiedenartig verallgemeinert.
Erstens werden andere Differenzen auf der unabhéngigen Variable betrachtet, d. h. z.B.
Differenzen zwischen dem Minimum und dem Maximum in der Stichprobe oder der An-
derung der Wahrscheinlichkeit bei Anderung um eine Standardabweichung. Zweitens
werden bestimmte inhaltliche bedeutsame Merkmalskombinationen tiber die unabhén-
gigen Variablen gebildet, und die entsprechenden Auswahlwahrscheinlichkeiten mitein-
ander verglichen. Die dritte, anschaulichste und am hiufigsten verwendete Technik ist
der ,conditional effects plot”, bei dem die vorhergesagte Wahrscheinlichkeit fiir eine be-
stimmte Alternative in Abhéngigkeit fiir eine bestimmte unabhédngige Variable graphisch
dargestellt wird. Die anderen unabhidngigen Variablen werden in der Regel entweder auf
den Mittelwert in der Stichprobe oder auf inhaltlich bedeutsame Werte fixiert.

Neben diesen Interpretationsformen findet man vor allem in der Soziologie und der Po-
litikwissenschaft zwei andere Strategien, die das Problem der Abhingigkeit des DE und
ME von den Auspridgungen aller unabhéngigen Variablen umgehen. Beim DE und ME
wird die absolute und marginale Anderung der Auswahlwahrscheinlichkeit bei Anderung
einer unabhéngigen Variable betrachtet. Wenn man statt Wahrscheinlichkeiten ,,0dds”
betrachtet, verschwindet die Abhingigkeit von allen unabhingigen Variablen. ,,0dds”,
geldufig bei professionellen Sport- und Pferdewetten, sind Verhiltnisse von Wahrschein-
lichkeiten. So betrachtet man z. B. bei Sportwetten meist die zwei Alternativen ,,Sieg” oder
~Niederlage” Hier werden statt der Wahrscheinlichkeiten eines Sieges (z.B. Pr(,Sieg”) =
1/2) die Odds, d. h. das Verhiltnis der Sieg-Wahrscheinlichkeit und der Wahrscheinlichkeit
einer Niederlage (1:1) berichtet. Bei mehreren Alternativen betrachtet man mit den Odds
das Verhiltnis von Auswahlwahrscheinlichkeiten von zwei beliebigen Alternativen j und
k. Formal stehen Odds also folgendermafBen in Beziehung zu den Wahrscheinlichkeiten:
_ Prly =j|X)

(3.11)  Odds;x(X) = Pr(y — k| X)
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Man setzt Gleichung 3.1 ein und erhélt:
exp(a; +X5}) N -
o 1+Zl¢3 exp(&l+X§;) o eXp(O[j =+ XB;)
exp(@r+XBp) exp(ay + XBIQ)
14325 exp(@+ X B))

=exp((a; —ag) + X(Bj - Bk)/)

Zur Interpretation eines Effektes einer unabhéngigen Variablen X, betrachtet man die
Anderung des Odds;, wenn sich X,,, 4ndert. Es ist zu beachten, dass im Gegensatz zu ME
und DE keine Differenzen, sondern Verhiltnisse von 0dds, sogenannte ,,0dds Ratios” (OR),
betrachtet werden. D. h. formal ist der ,,0dds-Effekt”, bzw. das Odds Ratio der Variable X,,,
auf das Verhiltnis der Auswahlwahrscheinlichkeiten der Alternativen j zu k so definiert:
N 0ddek,<X1, N ,mel,Xm + 17Xm+1, A 7)(]\/[)

ORjk(Xm) Odds;jx (X)

Man setzt die vereinfachten Ausdriicke aus Gleichung 3.11 fiir die Odds ein und erhilt:

_ eXp((aj - ak) + (X'm + 1)(Bjm - Ekm)/ + i(—m(gj—m - Ek—m)/)
exp((a; — ax) + X(8; — Br)’)

In der exponentierten Linearkombination im Z&hler ldsst sich die Differenz Bjm — Ekm
heraus multiplizieren:

_ xXP(Bim = Bom) exp((@; — &) + X (55 = B)')
exp((a; — ai) + X(B; — Br)’)

Durch Kiirzen erhdlt man dann den einfachen Ausdruck:

(3.12)  OR;i(Xm) = exp(Bjm — Bim)-

Diese Ableitung zeigt, dass das OR einer unabhingigen Variablen X, im Gegensatz zum
ME und DE von den Ausprigungen der Variablen X, und auch aller anderen Variablen
X_,, unabhingig ist. Fiir alle Werte steigt das Verhiltnis der Auswahlwahrscheinlich-
keiten der Alternativen j zu k um den Faktor exp(ﬁjm — B\km), wenn die Variable X,
um eine Einheit steigt. In der Regel wird das Odds Ratio einer Alternative j zur Refe-
renzkategorie B interpretiert. Da nach Annahme 6 die Regressionskoeffizienten fiir die
Referenzkategorie null sind, wird so der Ausdruck noch weiter vereinfacht:

OR;5(Xm) = OR;(X,) = exp(Bjm — 0) = exp(Bjm).

Verwandt mit dem Odds Radio ist der ,Logit-Effekt”. Auch dieser Effekt hat den Vorteil,
dass er von den Ausprigungen der unabhingigen Variablen unabhéngig ist. Beim Logit-
Effekt betrachtet man den Einfluss der Anderung einer unabhingigen Variable X,,, auf
das logarithmierte Verhaltnis der Auswahlwahrscheinlichkeiten der Alternativen j zu k.
D.h. man betrachtet also den Effekt auf das logarithmierte Odds Ratio, was verkiirzt als
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Logits bezeichnet wird. Formal ist der Logit-Effekt der Variable X,,, fiir das Verhiltnis der
Alternativen j zu k so definiert:

e (P =X 1) /Ry = 51X)
013 tost(60) = (BE=0 oy =)

Aus den Ableitungen 3.11 und 3.12 folgt:
= In(exp(Bjm — Brm)) = Bjm — Brm-

D.h. der Logit-Effekt der Variable X,,, auf das Verhéltnis der Alternativen j zu k ist die
Differenz der entsprechenden Regressionskoeffizienten. Der Ausdruck vereinfacht sich
analog wie oben, wenn man das Verhiltnis zur Referenzkategorie B betrachtet, so dass
der Logit-Effekt der Variable X,,, auf das Verhiltnis der Alternativen j zu B einfach der
Regressionskoeffizient B\jm ist. Es ist darauf hinzuweisen, dass die Interpretation der Re-
gressionskoeffizienten bei den Logit-Effekten zumindest bei zwei Alternativen nicht nur
auf die logarithmierten Odds Ratios, sondern eingeschrankt auch direkt auf die Auswahl-
wahrscheinlichkeiten moéglich ist. Wie auf Seite 30 dargestellt, sind die ME und DE bei
zwei Alternativen zwar abhidngig von allen unabhidngigen Variablen, aber proportional
zum Regressionskoeffizienten. D. h. bei zwei Alternativen ist fiir die Regressionskoeffizi-
enten eine Vorzeicheninterpretation auf die Anderung der Auswahlwahrscheinlichkeiten
moglich. Ein positiver Regressionskoeffizient Bjm bedeutet, dass, wenn die unabhingige
Variable X, steigt, auch die Auswahlwahrscheinlichkeit der Alternative j steigt. Dies ist
aber nur bei zwei Alternativen méglich.'®

Zusammenfassend gibt es also insgesamt acht formale Interpretationen der logit- und
mlogit-Modelle: Einen Ausgangspunkt bilden der marginale Effekt ME und der discrete-
change Effekt DE. Daraus werden jeweils der ,marginal effect at the mean” MEM und der
yaverage marginal effect” AME und die entsprechenden Analoga fiir den discrete-change
Effekt DEM und ADE abgeleitet. Daneben gibt es den Odds Ratio und den Logit-Effekt.
Neben diesen formalen Formen findet man die graphische Interpretation mit ,,conditional
effects plots™

Der ME und DE und die daraus abgeleiteten Formen haben gegeniiber dem Odds Ratio
und Logit-Effekt den Vorteil, dass man hier direkt die Auswahlwahrscheinlichkeiten, d. h.
die beobachtbaren Entscheidungen interpretiert. Der Nachteil gegentiber dem Odds Ratio
und Logit-Effekt besteht darin, dass der ME und DE von den Auspragungen aller unab-
hidngigen Variablen abhingig ist. Im Vergleich zum Logit-Effekt hat das Odds Ratio den
Vorteil, dass es als Faktor als Verdnderung der Odds interpretierbar ist. Im Gegensatz dazu
ist der Logit-Effekt zwar wie bei der linearen Regression sehr einfach additiv interpretier-
bar. Dafiir ist aber das logarithmierte Odds Ratio nicht mehr anschaulich. Bei mehr als
zwei Alternativen kann eine leichtfertige Interpretation der Odds Ratios und Loglt -Effekte
in die Irre fiihren. Bei einer positiven Differenz der Regressionskoeffizienten ﬁjm Bkm
steigt zwar das Verhiltnis zwischen den Auswahlwahrscheinlichkeiten zwischen den Al-

10 Man beachte, dass das Problem nicht nur fir die Logit-Effekte, sondern auch fur die Odds-Effekte gilt.
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ternativen j zu k bei steigender unabhingiger Variable X,,. Die Wahrscheinlichkeiten
selbst konnen aber sinken.

Die Empfehlungen der besten Interpretation gehen in der Literatur auseinander. In den
Standard-Okonometrie-Lehrbiichern von Cameron und Trivedi (2009) und Wooldridge
(2010) findet man fast ausschlieBlich Verweise auf den marginalen Effekt und den AME.
Best und Wolf (2010) raten explizit von Odds Ratio Interpretationen ab, und empfehlen
die graphische Interpretation und die Interpretation des AME. Bei diesen drei Quellen
findet man im Bezug auf den AME auch den Hinweis auf den Vorteil, dass damit das bei
Annahme 2 angesprochene Problem der ,neglected heterogeneity” behoben werden kann.
Im Gegensatz zu den drei genannten Quellen findet man bei Long (1997) eine ausfiihrliche
Darstellung der Interpretation des Odds Ratio.

Insgesamt ist der Empfehlung von Best und Wolf (2010) recht zu geben, dass die Schit-
zer bei logit- und mlogit-Modellen graphisch und mit dem AME interpretiert werden
sollten. Mit diesen Techniken zielt man erstens direkt auf die leicht zugdnglichen Wahr-
scheinlichkeiten statt auf die nur indirekt nachvollziehbaren Odds. Zweitens kann eine
Logit-Effekt bzw. Odds Ratio Interpretation bei mehr als zwei Alternativen in die Irre
fithren. Der Schluss von positiven Odds Ratio Effekten auf einen Anstieg der Auswahl-
wahrscheinlichkeit ist nicht generell giiltig. Der wichtigste Grund ist aber, dass man mit
der Interpretation von ,conditional effect plots” und der AME das Problem der ,neglec-
ted heterogeneity” behoben hat, welches gerade bei Querschnitts-Modellen so gut wie
immer auftritt. Sowohl die Odds Ratios als auch Logit-Effekte sind, wie in Annahme 2
dargestellt, direkt von der willkiirlich gewéhlten Varianz der Fehlerterme abhingig.

3.2.2 Fixed-effects-modelle

Im Folgenden werden die Langsschnittmodelle felogit und femlogit vorgestellt. Die Dar-
stellung des felogit-Modells orientiert sich an Chamberlain (1980), Greene (2000,
S. 837-841), Lee (2002, S. 84-87, 92-94), Cameron und Trivedi (2009, S. 779-781,
795-797) und Wooldridge (2010, S. 494-497, 610-611, 620-625). Die Beschreibung des
femlogit lehnt sich an den Ausfiihrungen von Chamberlain (1980) und Lee (2002,
S. 143-148) an. Analog zu den Querschnittsmodellen sind auch diese beiden Modelle we-
gen ihrer starken Verwandtschaft in einem Modell abgebildet. Die geringen Unterschiede
werden wieder an entsprechender Stelle angesprochen.

Die Darstellung der Lingsschnittmodelle folgt derselben Struktur wie bei den Quer-
schnittsmodellen. Zuerst werden die Annahmen ausfiihrlich gezeigt, dann die Auswahl-
wahrscheinlichkeiten aus dem Zufallsnutzen-Ansatz hergeleitet, und abschlies-
send der Maximum-Likelihood-Schitzer erldutert. Die Annahmen werden wie auch bei
den Querschnittsmodellen vollstindig und einheitlich so veranschaulicht, dass die gesam-
ten, fiir die Schitzung notwendigen Annahmen deutlich werden. Dafiir wird bewusst in
Kauf genommen, dass sich die Ausfithrungen an dieser Stelle gegeniiber den Erlauterun-
gen zu den Querschnittsmodellen wiederholen. Dagegen wird die Ableitung aus dem Zu-
fallsnutzen-Ansatz sehr knapp gehalten. Bei der Darstellung der Maximum-Likelihood-
Schitzung liegt das Gewicht auf der Erlduterung des besonderen Losungsansatzes von
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Chamberlain (1980) fiir fixed-effects-Modelle, und der dadurch zusitzlichen notwendi-
gen Verkomplizierung der fiir die Schitzung notwendigen Dichtefunktion.

Annahmen

Annahme 9 (Lineares parametrisches Modell):

Fiir jede Beobachtungseinheit in der betrachteten Population wird angenommen, dass
das folgende statistische Modell gilt. Eine Beobachtungseinheit entscheidet {iber eine fixe
Anzahl von J Alternativen. Fiir jede Beobachtungseinheit liegt eine zufillige, endliche
Anzahl von T Messzeitpunkten vor." Fiir alle j € {1,...,J} Alternativen und alle ¢ €
{1,...,T} Messzeitpunkte gilt nun:

Yij = o + XofBj + ;.

Diese Gleichung stellt im Zufallsnutzen-Kontext den Nutzen der Alternative j zum Zeit-
punkt ¢ dar. Hier sind fur alle j € {1,...,J} Alternativen und alle ¢t € {1,...,T}
Messzeitpunkte die Ausdriicke y;;, a;, 1, und €; Zufallsvariablen. Dagegen sind alle
Bjm konstante Parameter. Man beachte den Unterschied zu den Querschnittsmodellen,
bei denen «a; wie 3, ein konstanter, zu schitzender Parameter ist.

Annahme 10 (Verteilung der Fehlerterme):
Fiir alle Alternativen und alle Messzeitpunkte ist der idiosynkratische Fehlerterm e,; Stan-
dard-Gumbel-verteilt, d. h. formal:

vee{l,...,T},Vje{l,...,J}:

€¢; ~ Gumbel mit E(e;;) = v und Var(e;) = %

Wie bei den Querschnittsmodellen ist die Festlegung der Varianz auf 72 /6 eine Annahme,
die fiir die Identifikation der Regressionskoeffizienten notwendig ist. Auch hier ist diese
Festlegung die Ursache fiir das Problem der ,neglected heterogeneity”, durch die die Ef-
fekte wesentlich schwerer interpretierbar sind. Es muss aber darauf hingewiesen werden,
dass das Problem der ,neglected heterogeneity” im Vergleich zu den Querschnittsmodellen
geringer ist. Im Gegensatz zu den Querschnittsmodellen sind hier die Einfliisse aller zeit-
lich konstanten unabhédngigen Variablen vollstdndig beriicksichtigt. Dieser Unterschied
wird im Abschnitt 3.3 ausfiihrlicher diskutiert.

Annahme 11 (Verkniipfung zu beobachteter Entscheidung):
Der Zusammenhang zur beobachteten Entscheidung wird fiir alle Messzeitpunkte durch
eine Link-Gleichung gebildet:

vt e {L,T},VJ € {177J} : Pr(yt :J) :Pr<y;<] > r};li;(y:k)

11 Fiir die weiteren Ausfiihrungen ist zu beachten, dass die Anzahl der Messzeitpunkte 7; im Gegensatz zur
StichprobengréBe IV als Stichprobenrealisation fix ist, aber tiber die Beobachtungseinheiten variiert, und in
der asymptotischen Herleitung der Schétzer nicht gegen Unendlich konvergiert.
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Diese Annahme bezieht ihre Bedeutung aus der Verteilungsannahme iiber die Fehlerver-
teilung, dass diese erst die Abbildung der Dichte iiber die latente Variable y* auf die Ent-
scheidung y zulésst. Da die Verteilung grundsitzlich anders angenommen werden kann
und von der Verkniipfung auf die Entscheidung unabhéngig ist, wird diese Annahme hier
getrennt dargestellt.

Annahme 12 (Strikte Exogenitét):

Zur Identifikation der Koeffizienten muss angenommen werden, dass fiir jede Alterna-
tive und jeden Messzeitpunkt die Fehlerterme unabhéngig von den beobachteten unab-
héngigen Variablen zu allen Messzeitpunkten und unabhéngig von der unbeobachteten
Heterogenitit sind, d. h. formal:

Vt € {1,,T},V] (S {1,,J} : fEtj\Xh---,XTJXj = fﬁtj'

Diese Annahme ist das Gegenstiick zur ,kontemporiren Exogenitdt” der Querschnitts-
modelle. Wahrend bei diesen lediglich angenommen werden muss, dass der Fehlerterm
nur innerhalb eines Messzeitpunktes exogen ist, muss bei den Fixed-Effects-Modellen
zusétzlich angenommen werden, dass der Fehlerterm iiber alle Messzeitpunkte hinweg
exogen ist. Diese Annahme impliziert, dass der Einfluss zeitlich verzogerter abhingiger
Variablen!? ausgeschlossen wird. Andererseits erzwingt diese Annahme, dass im Vektor
der unabhingigen Variablen alle zeitverzogerten und zeitlich nachgelagerten Variablen
enthalten sind, von denen ein Einfluss auf die abhiingige Variable ausgeht (vgl. Wool-
dridge 2010, S. 494f., 610f.). Diese Annahme ist die wesentliche Grundlage dafiir, dass
bei Fixed-Effects-Modellen keine Annahmen tiber die gemeinsame Verteilung der unbe-
obachteten Heterogenitdt und den unabhéngigen Variablen f, x getroffen werden muss,
und dennoch eine konsistente Schitzung der Regressionsparameter méglich ist.

Annahme 13 (Unabhingigkeit der Fehlerterme tiber die Alternativen):
Fiir alle Messzeitpunkte sind die idiosynkratischen Fehlerterme tiber die Alternativen hin-
weg paarweise unabhéngig, d. h. formal:

Vte{l,....T}Vike{l,...,J} e&j L ew.

Wie bei den Querschnittsmodellen ist diese Annahme der Hauptgrund fiir die Eigenschaft
der Unabhingigkeit von irrelevanten Alternativen (IIA), die bei mehr als zwei Alternativen
zum Tragen kommt (vgl. Ben-Akiva und Lerman 1994, S. 109, Greene 2000, S. 865).

Annahme 14 (Serielle Unabhingigkeit):
Fir alle Alternativen sind die idiosynkratischen Fehlerterme iiber die Messzeitpunkte hin-
weg paarweise unabhingig, d. h. formal:

Vs,t e {l,...,THVje{l,...,J} €55 L &
Mit dieser Annahme wird Panelkorrelation ausgeschlossen. Diese Annahme wird in der

Literatur als sehr stark und in der Regel verletzt erachtet. Zur Abhilfe wird in der Lite-
ratur empfohlen, panel-robuste Standardfehler zu schitzen (Cameron und Trivedi 2009,

12 Diese werden im Englischen ,lagged dependent variables” genannt.
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S. 788-791). Es ist anzumerken, dass das Problem grundsitzlich auch bei Querschnittsmo-
dellen auftritt, wenn man diese Modelle auf gepoolte Daten anwendet. Hier wird diese An-
nahme in der Regel nicht explizit getroffen, sondern direkt auf panel-robuste Standard-
fehler verwiesen. Die Schitzung panel-robuster Standardfehler wird in Abschnitt 3.2.3
ausfihrlich diskutiert.

Annahme 15 (Referenzkategorie):

Zur Identifikation muss auch hier eine Alternative B als Referenzkategorie gewihlt wer-
den, fiir die die unbeobachtete Heterogenitit und die Regressionsparameter null gesetzt
werden. Im Gegensatz zu den Querschnittsmodellen ist hier die unbeobachtete Heteroge-
nitit ap eine Zufallsvariable, die auf eine Konstante gesetzt werden muss, und kein zu
schitzender Parameter. Formal heift das:

ap = fBp1=---=Bpm = 0.

Annahme 16 (Lineare Unabhingigkeit der Kovariatenmatrix):

Eine der wesentlichen Voraussetzungen fiir die Identifikation der Schitzer ist die Inver-
tierbarkeit des Erwartungswertes der Hesse-Matrix. Bei den Querschnittsmodellen muss
dafiir die Kovariatenmatrix linear unabhéngig sein. Bei Langsschnittmodellen gilt in dhn-
licher Weise, dass die unabhingigen Variablen {iber die Messzeitpunkte gemittelt nicht
perfekt kollinear sein diirfen, d. h. formal:

1 T
Rang (X — X)/(X — X)) = M, mit X — <T thm).

Die Matrix X ist also die Matrix der Mittelwerte der Eintrige der Matrix X {iiber die
Messzeitpunkte 7. Man beachte, dass X — X fiir jede Beobachtungseinheit i folgende
Matrix ist:

T; T;
Ti11 — Zt:l Tit1r  --- TilM — Zt:l TitM
vie{l,...,.N} : X - X = : :
Ti Ti
TiTil = Dl Titl oo TTM — D ply TitM

Annahme 17 (Einfache Zufallsstichprobe):

Auch die Léngsschnittmodelle werden mit dem Maximum-Likelihood-Verfahren ge-
schitzt. Wieder wird angenommen, dass aus der Population eine einfache Zufallsstich-
probe der abhidngigen und der unabhidngigen Variablen (yi’Xi>i:1,.,.,N von N Beob-
achtungseinheiten gezogen wird. Man beachte, dass fiir jede Beobachtungseinheit eine
Messreihe der abhidngigen und unabhidngigen Variablen iiber die Messzeit T; gezogen
wird. Die Anzahl der Messzeitpunkte T; ist selbst Ergebnis einer Zufallsstichprobe, wo-
bei T" unabhingig von y, X und « ist. Die einfache Zufallsziehung impliziert wieder,
dass die Stichprobe ((yi1, ..., ¥ir;), (Xi1,..., Xi7,));—;  n unabhéngig und identisch
verteilt ist, d. h. formal:

Vi,je{l,...,N}:
f(y77X7)() = f(yjyxj)(-)’
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Fwixn () L fyx,)()

Die Annahme ist wie bei den Querschnittsmodellen nicht von zentraler Bedeutung fiir
die Schitzung der Regressionskoeffizienten. Bei einer komplexen Stichprobe muss nur
fiir die Auswahlwahrscheinlichkeiten der Beobachtungseinheiten entsprechend korrigiert
werden (vgl. Kish 1965; Cochran 1977; Lynn 2005; Levy und Lemeshow 2008). Es ist
zu beachten, dass mit dieser Annahme grundséitzlich sowohl ,unbalanced panel”-Daten
als auch ,balanced panel”-Daten berticksichtigt werden kénnen. Der erste Fall liegt bei
Giiltigkeit der hier dargestellten Annahme vor. Der zweite Fall wird dadurch realisiert,
dass die Anzahl der Messzeitpunkte fiir alle Beobachtungseinheiten gleich gesetzt wer-
den. Weiterhin wird mit dieser Annahme ausgeschlossen, dass bei ,unbalanced panel”-
Daten selektiver Ausfall vorliegt. Das Problem selektiver Stichproben und von selektivem
Attrition wird in Abschnitt 3.2.3 ausfiihrlich diskutiert.

Auswahlwahrscheinlichkeiten

Da die Auswahlwahrscheinlichkeiten der einzelnen Alternativen analog wie bei den Quer-
schnittsmodellen abgeleitet werden, wird die Darstellung hier bewusst sehr kurz gehalten.
Wie bei den Querschnittsmodellen ist nach Annahme 11 die Wahrscheinlichkeit, dass die
Alternative j gewdhlt wird, die Wahrscheinlichkeit, dass der Nutzen y; dieser Alternative
groBer ist als der aller anderen Alternativen. Dies gilt nun fiir jeden Messzeitpunkt:

vt 1,...,T}:P =j) =Pr(y;; > ) = Pr(0 > e —Y)-
€L T} Pr(ye = j) = Prly;; > maxy;,) = Pr(0 > maxyj, —yj;)

Aus dieser Gleichung werden unter Beriicksichtigung der oben dargestellten Annahmen
die Auswahlwahrscheinlichkeiten fiir jede Alternative fiir jeden Messzeitpunkt - wie bei
den Querschnittsmodellen ausfiihrlich dargestellt wurde - abgeleitet:

vte{l,...,T}:
. exp(a; + X¢5}) .
Pr(y, = ) = fur B,
(314) (yt J) 1+ Zk#B eXp(ak + Xt/BI/c) J ;é
1
Pr(y; = B)

14 > kzp explag + X:8,)

Diese Gleichung gibt die Auswahlwahrscheinlichkeiten der Alternativen sowohl fiir das
felogit als auch das femlogit-Modell an. Man erhélt die entsprechenden Gleichungen fiir
das felogit-Modell, in dem man J = 2 wihlt. Diese Auswahlwahrscheinlichkeit ist dann
die Grundlage fiir die Maximum-Likelihood, die im Folgenden ausfiihrlich dargestellt
wird.

Maximum-Likelihood-Schatzung

Wie bei den Querschnittsmodellen werden auch hier die Regressionskoeffizienten mit
dem Maximum-Likelihood-Verfahren geschitzt. Aus der Population wird eine einfache
Zufallsstichprobe (y;, Xi),_, n von N Beobachtungseinheiten gezogen. Wie in An-
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nahme 17 ausgefiihrt, wird im Gegensatz zu den Querschnittsmodellen fiir jede dieser
Beobachtungseinheiten eine Zeitreihe von 7; Messzeitpunkten gezogen, wobei 7; eine
Realisation einer unabhidngigen Zufallsvariablen ist. Aus der einfachen Zufallsstichpro-
be folgt, dass die Stichprobe tber die Beobachtungseinheiten hinweg unabhéngig und
identisch verteilt ist. DefinitionsgemiB ist die Likelihood-Funktion ¢;(5) fir die Beob-
achtungseinheit 4 die bedingte Dichte f,,| x, «,3- Diese diskrete Dichtefunktion ergibt sich
aus der Gleichung 3.14 iiber die Auswahlwahrscheinlichkeiten zu jedem Messzeitpunkt
fiir jede Alternative:

(3.15)  Li(e, B) = fyi|xi,0,8 = H H Pr(yir = j|Xi, a, B)vies,

t=1j=1

Grundsitzlich ldsst sich auch bei den Langsschnittmodellen mit der Annahme, dass die
Stichprobe unabhéngig und identisch verteilt gezogen ist, der Erwartungswert dieser lo-
garithmierten Likelihood-Funktion fiir die gesamte Stichprobe angeben:

N T; J
E(a, 8) = B Ti(0, 8)) = 1 D203 6050 Prlye = 11X 1, )

i=1 t=1 j=1

Im Gegensatz zu den Querschnittsmodellen kann aber mit dieser Gleichung nicht wie bei
den Querschnittsmodellen mit dem Maximum-Likelihood-Verfahren die Regressionsko-
effizienten geschétzt werden, da « eine unbeobachtete Zufallsvariable ist, die potentiell
mit den unabhingigen Variablen X korreliert ist. Bei linearen fixed-effects-Modellen wird
dieses Problem im Wesentlichen durch zwei Ansétze geldst. Man geht von den gegebenen
abhingigen und unabhingigen Variablen y und X auf die Differenzen zu den Mittelwer-
ten iiber die Zeit innerhalb einer Beobachtungseinheit tiber. D. h. statt y und X wird y — y
und X — X betrachtet. Auf diese Weise fillt die zeitlich konstante Heterogenitit heraus.
Ein zweiter Ansatz besteht darin, die individuell spezifischen Heterogenitédten «; explizit
zu schitzen, indem in das statistische Modell Dummies fiir die Beobachtungseinheiten
einbezogen werden.!? Bei nicht linearen Modellen wie die in dieser Arbeit betrachteten
Modelle kommen beide Losungsansétze nicht in Frage. Eine Losung dieses Problems fin-
det sich bei Chamberlain (1980). Er nutzt eine suffiziente Statistik fiir «v;, mit deren Hilfe
ein konsistenter Schitzer fiir die Regressionskoeffizienten abgeleitet werden kann. Da
weder bei Chamberlain noch in den anderen Quellen, in denen zumindest das felogit-
Modell erlautert wird (Greene 2000; Lee 2002; Cameron und Trivedi 2009; Wooldridge
2010), eine ausfiihrliche Darstellung dieser Ableitung zu finden ist, wird dies im Folgen-
den nachgeholt.!*

Wie bereits angedeutet wurde, nutzt Chamberlain (1980) fiir seine Losung eine suffizi-
ente Statistik fiir die unbeobachtete Heterogenitit o. Zum besseren Verstindnis soll das
Konzept einer suffizienten Statistik erldutert werden.!® Zunichst einmal ist eine Statistik

13 Zu Identifikation muss eine Beobachtungseinheit als Referenzkategorie betrachtet werden, d.h. es werden
N — 1 Dummies beriicksichtigt.

14 Die Darstellung baut auf Cameron und Trivedi (2009, S. 798f.) auf.

15 Vgl. hierzu ausfiihrlicher Maier und Weiss (1990, S. 280f.) und Cameron und Trivedi (2009, S. 782).
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ki; in diesem Sinne eine Funktion {iber Datenpunkte - in der hier dargestellten Anwen-
dung iiber die Messreihe (y;1, . . ., y;7). Eine Statistik k;; ist suffizient fiir einen Parameter
a;, wenn die Verteilung der Datenpunkte, auf der die Statistik beruht, bedingt fiir diese
Statistik unabhéngig von dem entsprechenden Parameter ist. Die Dichtefunktion der Da-
tenpunkte bedingt fiir die suffiziente Statistik hdngt also nicht mehr von dem Parameter
ab, d. h. formal in Bezug auf hier dargestellte Anwendung:

fyi‘k'hai = fyi\ki'

Aus dieser bedingten Dichtefunktion l&sst sich gleichzeitig ein konsistenter Schitzer fiir
die Regressionskoeffizienten bilden. Inhaltlich 14sst sich die Suffizienz so interpretieren,
dass in der suffizienten Statistik die gesamte Information bzgl. des entsprechenden Para-
meters steckt, die in der Stichprobe enthalten ist. Die Verteilung der Stichprobe bedingt
fiir diese Statistik enthélt also keine zusitzliche Information tiber den Parameter mehr.

Chamberlain (1980) nutzt in seinem Losungsansatz, dass die Hiaufigkeit, mit der ei-
ne Alternative j liber die Messzeit hinweg gewéahlt wurde, Z;T;l 0y,,.; eine suffiziente
Statistik fiir ay; ist. D.h. die Wahrscheinlichkeit der Realisation einer bestimmten Zeit-
reihe y;, bedingt fiir diese suffiziente Statistik, ist unabhidngig von der unbeobachteten
Heterogenitét ;. Bevor dies detailliert ausgefiihrt wird, muss zunéchst weitere Notati-
on eingefiihrt und erldutert werden. Wir betrachten eine beliebige Beobachtungseinheit <.
Fiir diese Person haben wir den Vektor der unbeobachteten Heterogenititen (a1, . .., a;r)
bereits definiert. Gemad Annahme 15 haben wir fiir die Alternative B die entsprechen-
de Heterogenitit a;p = 0 gesetzt. D. h. relevant ist nur der eingeschrénkte Vektor a;; =
(i1y .-y QiB—1, B 41,- .-, q;). Fir diesen Vektor sei nun der Vektor der entsprechen-
den suffizienten Statistiken gegeben durch k; = (ki1,...,kip—1,kip+1,...,kiy). Wie
oben ist jede suffiziente Statistik definiert durch k;; = Zszl 0y,,,j- Weiterhin sei nun der
Vektor d; definiert als (d;1, ..., d;r,). d; entspricht in seiner Struktur der abhingigen Va-
riable y;. Fiir eine suffiziente Statistik k;; ist d; der Vektor, fur den gilt: Zthl 0d;,,5 = kij.
Inhaltlich ist d; also ein Vektor, in dem die Alternative j genauso oft gewéhlt wird wie
bei der abhéngigen Variable y;. Ferner sei mit A; die Menge aller Vektoren d; bezeichnet,
d. h. formal:

T;
Ai :{(dil7'-'7diTi)/|vj = 1,...,J,j ?é B : tz:;(sdihj = k‘”}

Inhaltlich ldsst sich A; als die Menge aller Permutation d; der unabhéngigen Variable
y; Uber die Messzeit interpretieren. Bei allen Permutationen ist die Haufigkeit, mit der
eine bestimmte Alternative j gewéhlt wird, gleich, aber ihre Reihenfolgen, zu welchem
Messzeitpunkt die entsprechende Alternative gewahlt wurde, sind unterschiedlich.
AbschlieBend soll diese Notation an einem Beispiel veranschaulicht werden. In Anleh-
nung an Abbildung 1.3 betrachte man eine Beobachtungseinheit mit 7; = 3, J = 3 und
yi = (1,2, 3). Das heisst, jede der drei Alternativen wird einmal gewihlt. Wir betrachten
die erste Alternative als Referenzkategorie: B = 1. Damit ist die suffiziente Statistik fiir
die zweite Alternative k;> = 1 und entsprechend k;3 = 1. Die Permutationsmatrix A; ist
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dann die Menge aller moglichen Zeitreihen mit drei Messzeitpunkten und drei Alterna-
tiven, bei denen die zweite und dritte Alternative jeweils genau einmal gewéhlt werden:
{(1,2,3),(1,3,2),(2,1,3),(2,3,1),(3,1,2),(3,2,1)}.

Mit dieser zusitzlichen Notation wird nun dargestellt, dass die Dichtefunktion
Jyi1X: 0,8, bedingt fur die suffiziente Statistik k;, unabhéngig von der unbeobachteten
Heterogenitit ist. Man betrachte eine Beobachtungseinheit ¢ mit y; und X;, wie bereits
definiert, und den unbeobachteten Heterogenititen «,. Die bedingte Dichte, von der wir
ausgehen, lisst sich nach dem Satz von Bayes folgendermaBen umformen:'®

f ilki,s —
ulis =g,

Da bei gegebenem y; auch k; vollstindig determiniert ist, fallt dieser Term aus der Glei-
chung heraus. D. h. es gilt:
f(yi/\ki)‘o‘i _ Ji ila
fr; foo

Die Dichtefunktion im Nenner gibt die Wahrscheinlichkeiten an, dass eine Zeitreihe rea-
lisiert wird, die der suffizienten Statistik k; gentiigt. D. h. im Nenner steht die Summe {iber
alle Permutation von v;:

fyilai _ fyi\ai
fki ZdieAi fdi

Die Dichte liber d; bezeichnet die Wahrscheinlichkeit, dass eine bestimmte Zeitreihe rea-
lisiert wird. Aus den Definitionen von y; und d; und Gleichung 3.15 fiir die unbedingte
Dichtefunktion der Zeitreihe folgt:

T J N5
f7 o B Ht:l Hj:l Pr(yit = ‘7)51/1tv.7
ZdieAi fa; ZdieAi Hzll Hj:l Pr(d; = j)éd“”j

Wenn man nun hier die Auswahlwahrscheinlichkeiten fiir jede Alternative zu jedem Mess-
zeitpunkt nach Gleichung 3.14 einsetzt, erhilt man:

Syt i
HTi J exp(aij_l,_Xitﬂj() Yitd
t=1115=1 1+Z;c’:1.k#3 exp(ain+XitBy,)
- ’ bd.i
Z HTi HJ exp(aij+Xitﬁj)
di€N; t=11L=1 \ 1435/, .5 oxp(am+XitBy)

Man beachte, dass bei beiden inneren Zihlern in den beiden Briichen die Referenzkate-
gorie aus Platzgriinden nicht beriicksichtigt ist.

Um zu zeigen, dass k; ein suffizienter Schitzer fiir die unbeachteten Heterogenitéten
«; ist, muss dieser Ausdruck so umgeformt werden, dass «; aus diesem Ausdruck ver-
schwindet. Zunéchst lassen sich die Nenner der beiden Briiche aus dem Ausdruck heraus
kiirzen. Der Term 1 + Zizl’ kB €XP(aik + Xt 3;,) ist unabhéngig von den Alternativen

16 Vgl. Bronstein, Semendjajew, Musiol, und Miihlig (2001, S. 771-773).
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j. D.h. unabhingig davon, welche Alternative zum Zeitpunkt ¢ gewahlt wird, wird der
von j abhéngige Zihler genau einmal durch den unabhidngigen Nenner dividiert:

[P

HTi 15—, (exp(avij+Xie 87)) Wit I

o t=1 1+Z}cj:1,k#3 exp(aik+Xit3},)
- Sq., i
3 HTi I/ (exp(oij+ X 57)) it 7
dieA; 11t=1 1+Zi:1,k#3 exp(air+Xit})

Das Produkt fiir die Messzeitpunkte ldsst sich nun in die Zidhler und Nenner der beiden
Briiche verschieben, so dass man unabhingige Faktoren erhalt:
H;f;1 H‘le(exp(aij +Xitﬁ.;))5yit=j
Tty (500 e ©XP(in+ X0 57)
T12, T, (explaij+ X1 8))) it
Zd,-eA,- T; 7 ' /
1S2 T2 A2k ke s X+ X3 8,))

Die Summe im Nenner lduft tiber Briiche mit jeweils dem gleichen Nenner, der von den
einzelnen Summandenindizes d; unabhingig ist. D. h. der Nenner 1asst sich aus der Sum-
me im Nenner ausmultiplizieren, so dass man dies erhélt:
[T, TT)_ (exp(aiy+ Xt 7)) ¥t d
_ HtTll(lJrZi:l,kﬁ exp(air+Xitfy,))
 Sayea, Ty Ty (explass+Xi08))) it d
12y (0 e oxP(in+ X1 B}))

Hier lassen sich nun die beiden Nenner der beiden Briiche kiirzen, so dass sich der Dop-
pelbruch auflést.!” Der Ausdruck lésst sich also zu diesem Term vereinfachen:

T; J . ,v

B Ht:l szl(exp(aij + Xitﬁ;))éyu,u
- T; J o
aien; Iy T (exp(a; + Xitﬂg))éd”’"

Nun kénnen wir die zuvor aus Platzgriinden eingefiihrte Vereinfachung, die Referenzka-
tegorie in der Alternativenmenge zu ignorieren, aufgeben und den Bruch der ehemaligen
Ziahler des Doppelbruchs vollstindig fassen. Da die Referenzkategorie in den ehemaligen
Ziahlern nur eine Multiplikation mit dem Faktor Eins zu den Briichen im Zihler und Nen-
ner beitragen, veridndert sich gegeniiber dem vorherigen Ausdruck nur der Laufindex im
zweiten Produkt iiber die Alternativen:

T, 77 y

B =1 Hj:L#B(exp(aij + Xitﬁg,))(sylm

- T; J o
2aien; Hitq Iz j2p(explos; + Xitﬂ}))éd””

17 Die Gefahr, dass diese Nenner fiir bestimmte Parameterkombinationen Null sein konnte, ist nicht gegeben,
da die Exponentialfunktion immer positiv ist, und somit eine Summe von positiven Zahlen und Eins immer
groBer Null ist.
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Danach kann man das eigentliche Ziel, die unbeobachtete Heterogenitit aus diesem Aus-
druck zu kiirzen, angehen. Zuerst wird hierfiir die Linearkombination a;; + X+ B;- aufge-
trennt, um so getrennte exponentierte Faktoren zu erhalten:

T 1 L
_ T T s (expla)) e TTE TT oy o (eXp(Xir B))) it
N — L
Ddiea, (Ht:l Hj=1,j¢B(EXp(Oéij))6d"” [T, Hj=1,j¢3(eXP(Xitﬁj/'))éd”’”)

Dann wird beim ersten Faktor im Zihler und im Nenner {iber o die Produktreihenfolge
vertauscht. D. h. die Produkte laufen erst {iber die Alternativen, und dann fiir jede einzelne
Alternative iiber die Messzeitpunkte:

HJJ 1]7EBHt 1(exp(av;)) y“JHt 11_[] 1,75 (exp( ”ﬁ;))%“,j
Ed €n; (H] 1J¢BHt 1 (exp(avij))e fJHt 11_[] 1.5 (exp( itﬁ;))‘sdit,j)

Wir betrachten nun Produkte iiber (exp(a;;))%¥i+ bzw. (exp(c;;))%4+. Fiir jede einzelne
beliebige Alternative j ist der Term c;; tiber die Messzeitpunkte ¢ gleich. D. h. das Produkt
iiber die Messzeitpunkte innerhalb einer bestimmten Alternative ldsst sich als Potenz
schreiben:

HJI 128 (exp(a; ))Zf 1 Ovigad Hf 1HJ 1525 (€xp(Xit 3 ))%vitd
Zd €A (HJ 1j#B(eX P(Oéij))Zt:léd“” I HJ‘:LJ‘#B(EXP( itﬁj))éd“’j>

Der oben dargestellten Notationsdefinition von A; und d; folgend ist ZtT;‘l Oyirj = Kij =
ZtT;'l d4,, ;- Dies ldsst sich in den Ausdruck einsetzen, so dass man erhélt:

H;I 1J¢B(exp(a”))2£1 611”,]' H?ll H;I 1J#B(exp( 'Ltﬁl))éy”’J
Zd €a; (Hg 1]¢B(exp(al]))2t ! ’”“Ht 11_[] 1.j+5(exp( ltﬁ’))‘sd )

Hier ist nun der erste Faktor im Nenner von den Laufindizes d; unabhingig, d.h. der
Faktor kann aus der Summe iiber A; heraus multipliziert werden:

J Ty . T; J S

o Hj:l,j;éB(eXp(aij))thl Ouirs | Hj 1 j;ﬁB(eXp(Xitﬁ;‘))éy”'J
J ZT11 511- Jj ANLER J
(Hj:l,j;éB(exp(aij)) = ) ZdieAi Ht 1 Hg 1 ﬁﬁB(eXP( itﬁj)) i

Bei diesem Bruch kann man jeweils den ersten Faktor im Zéhler und Nenner kiirzen, so
dass der Ausdruck von den unbeobachteten Heterogenititen «; unabhéngig ist.

— tTi 1 Hj 1 j#B(exp(Xitﬁ§))57/it"j
Zd{,EA{, (Ht 1 HJ 1 ]?éB(eXp( itﬂ;))édit’j)

Mit dieser Ableitung haben wir also gezeigt, dass die bedingte Dichte f(y;|k;, ;) unab-
héingig von unbeobachteten Heterogenitit «; ist, d. h. k; ist eine suffiziente Statistik fiir
(67
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Der entscheidende Vorteil ist, dass uns diese Ableitung neben dem Beweis iiber die
Suffizienz gleichzeitig den Ausgangspunkt fiir einen konsistenten Maximum-Likelihood-
Schitzer der Regressionskoeffizienten g liefert. Dies ist der wesentliche Beitrag von Cham-
berlain (1980), der erst eine fixed-effects-Modellierung fiir diskrete abhingige Variablen
erlaubt.

Fiir die Entwicklung eines Maximum-Likelihood-Schitzers, der das Problem der unbe-
obachteten Heterogenitit umgeht, betrachteten wir die bedingte Dichtefunktion als Like-
lihood-Funktion. Fiir die Ableitung des Schétzers wird der Ausdruck noch numerisch bes-
ser umgeformt, d. h. die Produkte werden in die Exponentialfunktion gezogen, und so zu
Summen umgeformt. Dabei werden die Exponenten é,,, ;, bzw. d4,, ; den Potentierungs-
regeln folgend zu Faktoren. Die Likelihood-Funktion fiir die in dieser Arbeit betrachteten
Langsschnittmodelle ist also:

T J
exp(y_; L 12] 1,j#B Oyie.j itﬁ')
Ed en; eXP(Zt 12; 1]¢B5du,] ztﬁ)

Wie bei den Querschnittsmodellen folgt aus der Annahme 17, dass die Stichprobe un-
abhédngig und identisch verteilt gezogen ist, fiir den Erwartungswert der logarithmierten
Likelihood-Funktion fiir die gesamte Stichprobe:

L(B) = E(In£(5))
1 Y eXp(Zt ZJ # Oyie.i ztﬁ )
-~ Zl 1 1,j#B

(3.16) 51(5) = fyilki:ai =

(3.17) N i=1 Zd eA; exP(Zt 12; 1,j#B Odis,j m@;)
*z (St 3 e (33 aa )

= t=1 j=1, dieN; t=1 j=1,

j#B J#B

Wie bei den Querschnittsmodellen ist der Schitzer EML das Maximum der Likelihood-
Funktion iiber alle moglichen Koeffizientenwerte. Dieser Schitzer ist konsistent und a-
symptotisch normalverteilt. Die Varianz ergibt sich wieder aus dem Erwartungswert der
Hesse-Matrix. D. h. formal:

(3.18a) By = max L(B),
(3.18b) B 2 B,

—~ — . -1
(3.18¢) Fw & /\/(5, M)

N

Der Ausdruck E(H(/3)) ist der Erwartungswert der Hesse-Matrix iiber die Stichprobe. Die
Hesse-Matrix ist wieder die Matrix der zweiten partiellen Ableitungen der Likelihood-
funktion nach dem Vektor der Regressionskoeffizienten, d. h. formal:

2?Int;(B3
E(H; ( NZ 85’86

BML
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Die Likelihood-Funktion in Gleichung 3.17 und der Schitzer in Gleichung 3.18a gelten fiir
den allgemeinen Fall des femlogit-Modells fiir beliebig viele Alternativen .J. Entsprechend
erhilt man den Spezialfall felogit mit nur zwei Alternativen, indem man .J = 2 setzt.

Anmerkung zur abh3ngigen Variablen

Bei den hier dargestellten femlogit- und felogit-Schitzern wird vorausgesetzt, dass bei
abhingigen Variablen Varianz iiber die Messzeitpunkte vorliegt. Fiir Beobachtungseinhei-
ten, bei denen sich die abhdngige Variable nicht dndert, kann kein Schétzer identifiziert
werden. AuBerdem muss es wie bei den Querschnittsmodellen fiir jede Alternative j min-
destens eine Beobachtungseinheit geben, die diese Alternative gewéhlt hat.!®

Beobachtungseinheiten, bei denen keine Varianz auf der abhdngigen Variablen {iber die
Messzeitpunkte vorliegt, sind fiir die Regressionskoeffizienten keiner Alternative informa-
tiv. Dazu betrachte man formal eine beliebige Beobachtungseinheit ¢ mit der realisierten
Zeitreihe der abhidngigen Variablen y; = (vi1,...,yr,). Fur die betrachtete Beobach-
tungseinheit liege nun keine Varianz auf der abhingigen Variablen iiber die Messzeit-
punkte vor, d. h. y;1 = y;2 = --- = y;7,. Wir betrachten nun fiir diese Beobachtungsein-
heit die Realisationswahrscheinlichkeit einer beliebigen Zeitreihe §; = (¢;1, .. ., T, ), die
nach Gleichung 3.16 definiert ist als:

T J

B exp(3oL, Zj:l,j;ﬁB 5ﬂit,int5§)

- Ti J .
Ddien: XP(Qily Xy jn Oa,, 5 Xit5))

Da keine Varianz auf der abhidngigen Variablen iiber die Messzeit vorliegt, hat fiir die

Beobachtungseinheit die Menge der Permutationen A; nur ein Element, namlich die rea-

lisierte Zeitreihe y;. Daraus folgt, dass die Wahrscheinlichkeit fiir eine beliebige Zeitreihe
zu einer Indikatorfunktion wird:

1 §i=w
Pr(yig»{ v

fyz‘|k1:,ai (gl) = Pr(yi = gz)

0 Gi#vyi

Wenn eine bestimmte Alternative A von keiner Beobachtungseinheit zu keinem Mess-
zeitpunkt gewidhlt wird, taucht die Alternative auch fiir keine Beobachtungseinheit in
der zugehorigen Permutationsmenge A; auf, d.h. fiir alle Beobachtungseinheiten gilt:
Vi e {1,...,N} : ky = 0. D.h. die bedingte Realisationswahrscheinlichkeit nach Glei-
chung 3.16 fiir Zeitreihen mit k;;, # 0 ist immer null, und nur fiir Zeitreihen mit k;;, = 0
zumindest potentiell verschieden von null. Damit taucht der Vektor der Regressionsko-
effizienten 5, nicht in der logarithmierte Likelihoodfunkion fiir die Gesamtstichprobe in
Gleichung 3.16 auf. D.h. jeder beliebige Wert flir 5;, maximiert die logarithmierte Li-
kelihoodfunkion, was wiederum bedeutet, dass (3;, nicht eindeutig identifiziert werden
kann.

Dieser Aspekt ist Ursache dafiir, dass fixed-effects-Modelle stark dafiir kritisiert wer-
den, dass wertvolle Information in den Daten nicht genutzt wird. Dies wird in Abschnitt
3.3 ausfiihrlicher diskutiert.

18 Es miissen aber nicht alle Beobachtungseinheiten alle Alternativen gewdhlt haben.
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Interpretation

Die folgenden Ausfiithrungen bauen im Wesentlichen auf denselben Grundlagen auf wie
die Interpretationsformen bei den Querschnittsmodellen, wie oben ab Seite 29 darge-
stellt. Um Wiederholungen zu vermeiden, werden hier nur die Dinge erldutert, die fiir
die fixed-effects-Modelle besonders sind. Bei den fixed-effects-Modellen sind die mog-
lichen Interpretationsformen stark eingeschrankt. Dies ist dadurch begriindet, dass bei
allen Interpretationstechniken, die direkt auf die Auswahlwahrscheinlichkeiten einer Al-
ternativen j zielen, alle Komponenten der Linearkombination a;; + Xz‘tﬂ;- bekannt sein
miissen. Das Problem liegt nun darin, dass die unbeobachtete Heterogenitit a; nicht ge-
messen und nicht geschitzt werden kann. Weiterhin baut die Schétzung der fixed-effects-
Schitzer darauf auf, dass keine Verteilungsannahmen iiber «; getroffen werden, die man
zumindest fiir eine Schitzung der Linearkombination nutzen kénnte.

So bleiben im Wesentlichen nur zwei giiltige Interpretationsformen {ibrig: Erstens kann
man zumindest bei zwei Alternativen aus dem Regressionskoeffizienten direkt auf die
Richtung des Effektes schlieBen, d.h. beim felogit-Modell ist wie im Querschnitt eine
Vorzeicheninterpretation der Regressionskoeffizienten auf die Richtung der Anderung
der Auswahlwahrscheinlichkeiten moglich. Zweitens kann man auch beim allgemeinen
femlogit-Modell die Odd Ratios interpretieren, wobei hier dieselben Probleme auftreten
wie im Querschnitt. Erstens ist der Odds Ratio Effekt unanschaulich, zweitens fiihrt eine
leichtfertige Interpretation bei mehr als zwei Alternativen leicht in die Irre, und drittens
ist er direkt von der willkiirlich gewihlten Varianz des Fehlerterms, wie in Annahme 10
dargestellt, abhéngig, d. h. das Problem der ,neglected heterogeneity” tritt auch hier auf.
Es ist aber zu beachten, dass dieses Problem gegeniiber den Querschnittsmodellen gerin-
ger ist, da mit der unbeobachteten Heterogenitidt «; zumindest alle zeitlich invarianten
Faktoren berticksichtigt werden. Diese beiden Interpretationsformen werden mehr oder
weniger explizit bei Allison (2009, S. 33) und Wooldridge (2010, S. 622) empfohlen.

Neben diesen sicheren Interpretationsformen findet man bei Cameron und Trivedi
(2009, S. 797) bzw. Cameron und Trivedi (2010, S. 626-630) einen Vorschlag fiir eine
dritte Interpretationsstrategie. Sie schlagen vor, sich bei der Interpretation von der un-
bedingten Wahrscheinlichkeit, wie sie in Gleichung 3.14 dargestellt ist, zu l6sen, und
stattdessen Effekte auf die bedingte Wahrscheinlichkeit in Gleichung 3.16 zu interpretie-
ren. D. h. man interpretiert den DE, bzw. ME einer unabhingigen Variablen X, auf die
Wabhrscheinlichkeit, dass eine bestimmte Zeitreihe von Alternativenwahlen gewahlt wird,
bedingt auf die fiir jede Beobachtungseinheit ¢ spezifische suffiziente Statistik k;. D.h.
konkret fiir den DE der unabhidngigen Variablen X,,, auf die realisierte Zeitreihe y; von
Alternativenwahlen:

(3.19) DEx, ,, =Pr(y|X; +1,k;, i) — Pr(y; | X;, ki, o)
exp(X 1Ly 37y Oyre s (Xit + 1))
T Saen P St g 0y (Xie + 1))
B eXP(Zt 123 1,j#B Oyir.j ztﬁ)
ZdieAj eXP(Zt:1 Zj:Lj;ﬁB Odir zt@)
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Aus der inhaltlichen Perspektive betrachtet, interpretiert man nicht den Effekt einer un-
abhingigen Variablen auf die Auswahlwahrscheinlichkeit einer Alternative, sondern man
interpretiert den Effekt, den eine unabhingige Variable auf die Realisation einer bestimm-
ten Zeitreihe der abhdngigen Variablen hat, bedingt auf die allgemeine Neigung zu den
einzelnen Alternativen. Im praktischen Fall wiirde man eine bestimmte, fiir die Stichprobe
~durchschnittliche” Zeitreihe auswéhlen. Dieser Zeitreihe entspricht dann eine bestimmte
sallgemeine Neigung” fiir jede Alternative. Wenn man nun eine unabhidngige Variable
zu einem bestimmten Zeitpunkt indert, kann man die Anderung der Realisationswahr-
scheinlichkeit der gewéhlten Zeitreihe berechnen.

Bei dieser Technik ist ebenso eine marginale Effektinterpretation moglich, und fiir
beide Formen sind dann entsprechend die DEM-, ADE-, MEM- und AME-Interpretationen
moglich (siehe S. 29ff.). Hierbei bleibt der Vorteil der gemittelten Effekte, dass diese das
Problem der ,neglected heterogeneity” stark abschwéchen, bestehen. Die von Cameron
und Trivedi vorgeschlagene Interpretationstechnik ist selbst fiir den einfachen Fall mit
nur zwei Alternativen in der Literatur bisher nicht angewendet worden.

Diese Interpretationsstrategie ist aber letztlich fiir realistische Anwendungen nicht
sinnvoll anwendbar, da bei realen Anwendungen mit mehr als drei Zeitpunkten der Ge-
genstand der Interpretation vollig unanschaulich ist. Wie gesagt, interpretiert man den
Effekt einer unabhéngigen Variablen auf die Realisation einer bestimmten Zeitreihe be-
dingt auf die respektive Neigung. Wenn man den Nenner als die Menge der Permutationen
der gewdhlten Zeitreihe betrachtet, ist diese Menge bei realistischen Anwendungen in der
Regel unanschaulich komplex. Wenn man den Nenner als Neigung fiir eine bestimmte
Realisationen der abhédngigen Variablen betrachtet, bedeutet das, dass man implizit die
unbeobachtete Heterogenitdt mit der suffizienten Statistik ersetzt. Dadurch tritt aber das
Problem auf, dass man iiber die ,Schitzung” der unbeobachteten Heterogenitit durch
die suffizienten Statistik hinaus Annahmen {iber die Korrelationen zwischen der Neigung
und den unabhédngigen Variablen treffen muss. Fiir so eine Annahme hat man aber im
Gegensatz zur suffizienten Statistik keinerlei Hinweise.

Einen vierten Interpretationsvorschlag findet man bei Schréder (2010). Schroder
schldgt vor, fiir die Heterogenitéit einen bestimmten Wert so zu wéhlen, dass fiir pro-
totypische Messzeitpunkte einer Beobachtungseinheit sinnvolle Realisationswahrschein-
lichkeiten vorhergesagt werden. Davon ausgehend lasst sich dann prinzipiell das gesamte
Arsenal der Querschnittsinterpretationen auch hier anwenden. Jedoch besteht auch hier
wie beim Vorschlag von Cameron und Trivedi das Problem, dass man zusitzliche Werte
fiir die Korrelationen zwischen der Heterogenitit und den unabhéngigen Variablen be-
stimmen muss, wofiir keine hinreichenden Hinweise vorliegen. Ohne diese Korrelationen
konnen konkret fiir die vorhergesagten Wahrscheinlichkeiten keine Konfidenzintervalle
berechnet werden. Allgemeiner heit das, dass man keine Hinweise dafiir hat, wie be-
deutsam ein Interpretationsergebnis ist.

Insgesamt iiberzeugt damit weder der Vorschlag von Cameron und Trivedi noch der
Vorschlag von Schréder (2010), da beide Strategien in Ermangelung konkreter Werte fiir
die Korrelation zwischen den unabhédngigen Variablen und der Heterogenitit willkiirli-
che Ergebnisse liefern. So bleiben bei den fixed-effects-Modellen zwei Interpretationen
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iibrig: Die auf zwei Alternativen eingeschrénkte Vorzeicheninterpretation und die Odds-
Ratio- Interpretation mit den bekannten Problemen. Die Handlungsempfehlung faillt da-
mit durch den Mangel an Alternativen eindeutig aus. Bei den fixed-effects-Modellen ist
man neben der sehr einfachen Vorzeicheninterpretation einzig und allein auf die Odds-
Ratio-Interpretation beschréankt.

3.2.3 Erweiterungen

Ausgehend von den bisherigen Darstellungen der Querschnitts- und fixed-effects-Mo-
delle werden im Weiteren drei Erweiterungen der bisher dargestellten Standard-Modelle
diskutiert: (1) Selektiver Ausfall der Messzeitpunkte, (2) panel-robuste Standardfehler,
und (3) Alternativen-spezifische Kovariaten.

Selektive Attrition

Bei den Ausfiihrungen zu den fixed-effects-Modellen haben wir bei Annahme 9 und
Annahme 17 das Problem gestreift, dass sich die Anzahl der Messzeitpunkte iiber die
Beobachtungseinheiten hinweg unterscheiden kénnen. Solche Daten werden in der Li-
teratur als ,unbalanced-panel”’-Daten bezeichnet. Im Gegensatz dazu stehen ,balanced-
panel”-Daten, bei denen fiir jede Beobachtungseinheit gleich viele Messzeitpunkte vorlie-
gen.! Ursache fiir ,unbalanced-panel”-Daten sind im Wesentlichen drei Dinge: Erstens
konnen fir bestimmte Beobachtungseinheiten fiir bestimmte Zeitpunkte keinen Messun-
gen qua Design vorgenommen werden. Dies tritt hdaufig bei rotierenden Panels und bei
Auffrischungen auf. Hier liegen fiir bestimmte zuféllige Beobachtungseinheiten bestimm-
te Messzeitpunkte nicht vor. Zweitens kénnen fiir einzelne Beobachtungseinheiten die
Messreihen vorzeitig enden. Entscheidend ist, dass die Beendigung der Messung nicht in
Hinden des Forschers liegt, sondern die Beobachtungseinheiten sich selbst aus der Mes-
sung heraus selektieren. Dieser Fall wird typischerweise als selektive Attrition bezeichnet.
Die dritte Ursache liegt in nicht zufilligem Ausfall einzelner Messzeitpunkte fiir einzelne
Beobachtungseinheiten.

Zunichst ist klarzustellen, dass es sich hier nicht um ein Problem des selektiven Stich-
probenausfalls im engeren Sinne handelt. In der in dieser Arbeit verwendeten Notation
bedeutet selektiver Stichprobenausfall, dass die Annahme 17 dahingehend verletzt ist,
dass die Stichprobe der Beobachtungseinheiten nicht einfach ist, d. h. die Ziehungswahr-
scheinlichkeiten der einzelnen Einheiten nicht gleich sind oder nicht unabhingig sind.
Dieses Problem ist grundséatzlich durch addquate Sample-Gewichte und Berticksichtigung
etwaiger Klumpungen bei den Standardfehlern behebbar.?’ Davon unabhingig ist die
,Ziehung” der Messzeitpunkte fiir jede Beobachtungseinheit.

Bevor wir die Ausfithrungen dazu weiter vertiefen, muss die Notation etwas verall-
gemeinert werden. In den Annahmen 9 und 17 wurde die Mdglichkeit von unterschied-
lich langen Messreihen fiir jede Beobachtungseinheit so eingefiihrt, dass die Anzahl der
Messzeitpunkte 7; eine unabhéngige Zufallsvariable ist. Um insbesondere den Fall von

19 Vgl. Greene (2000, S. 566f.), Lee (2002, S. 17), Cameron und Trivedi (2009, S. 739), Wooldridge (2010,
S. 284f., 827-845).
20 Vgl. hierzu Lynn (2005); Levy und Lemeshow (2008).
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zwischenzeitlichen Messausfillen vollstindig zu berticksichtigen, muss die Notation fol-
gendermafen erweitert werden. Wir betrachten iiber die Menge aller Beobachtungsein-
heiten den ersten Messzeitpunkt ¢ = 1 und letzten Messzeitpunkt ¢ = T, fiir den es eine
Beobachtung mit einer Messung gibt. D. h. diese Messzeitpunkte markieren somit den frii-
hesten und spétesten Messzeitpunkt im gemeinsamen Kalender iiber alle Beobachtungs-
einheiten. Ausgehend vom Populationsmodell wird dann eine Stichprobe von N Beobach-
tungseinheiten gezogen. Fiir jede Beobachtungseinheit ¢ liegt eine bestimmte Messreihe
(yit, Xit, ;) vor. Ob fiir einen bestimmten Zeitpunkt ¢ iiber den gemeinsamen Kalender
fiir eine bestimmte Beobachtungseinheit 7 eine Messung vorliegt, wird durch einen Selek-
tionsvektor s; = (s;1,. .., s;7) notiert, wobei s;; = 1 ist, wenn fiir den Zeitpunkt ¢ eine
Messung vorliegt. Formal notieren wir die Stichprobe dann so: {(y;, X;, o, $;) bi=1.... N-
In dieser Notation ist dann 7; die Anzahl aller Messungen fiir die Beobachtungseinheit
i Zszl s;+ = T;. Man beachte, dass in dieser Notation klar nachvollziehbar ist, ob fiir
eine bestimmtes Paar von Beobachtungseinheiten ¢ und j bestimmte Messzeitpunkte ver-
gleichbar sind, da die Messungen eindeutig in einem gemeinsamen Kalender vorliegen.

Fiir die Schéatzung der Regressionskoeffizienten werden ,unbalanced-panel”-Daten nur
unter bestimmten Umstinden problematisch. Die entscheidende Annahme, die diesen Um-
stand zum Problem werden lédsst oder nicht, ist, dass der idiosynkratische Fehler von der
Existenz einer Messung unabhingig ist (vgl. Cameron und Trivedi 2009, S. 739). Wenn
diese Annahme gilt, gelten dieselben Aussagen iiber die Schétzer, wie sie in den obigen
Darstellungen ausgefiihrt wurden. Wenn die Annahme verletzt ist, sind auch die Schatzer
verzerrt. Hier gibt es im Wesentlichen zwei typische Ursachen: Erstens kann der Aus-
fall einer Messung von zwischenzeitlichen Ereignisse beeinflusst sein, z.B. der Ausfall
nach schweren Krisenereignissen wie Scheidungen oder Todesféllen in der Familie. Wenn
diese Ereignisse selbst Gegenstand der Untersuchung sind oder mit ihnen korreliert sind,
sind die Effektschétzer verzerrt. Zweitens kann die wiederholte Messung systematisch das
Messergebnis verandern, d. h. es liegt ,panel conditioning” vor.

Der fixed-effects-Schétzer fiir das felogit-Modell und femlogit-Modell setzt, wie in den
Annahmen 9 und 17 dargestellt, voraus, dass die Anzahl der Messzeitpunkte unabhén-
gig ist von allen anderen Variablen (y;, X;, ;). Dies erlaubt natirlich eine konsistente
Schitzung, wenn ein ,balanced-panel” vorliegt. Weiterhin gibt es auch kein Problem,
wenn der Messzeitpunkteausfall zufillig entsteht wie bei rotierenden Panels. Nach Wool-
dridge (2010, S. 830) ist eine konsistente Schitzung mit dem in dieser Arbeit dargestellten
fixed-effects-Schitzer moglich, wenn der Messzeitpunkteausfall s;; vollstindig durch die
beobachteten unabhéngigen Variablen X;; und die zeitlich unverdnderliche unbeobach-
tete Heterogenitiit «; vorausgesagt werden kann.?! Fiir dariiber hinausgehende Fille ist
eine aufwindigere Behandlung der Messzeitpunkteausfille notwendig, wie sie bei Came-
ron und Trivedi (2009, S. 801) und Wooldridge (2010, S. 837-845) knapp dargestellt sind.
Diese Verfahren werden in den dieser Arbeit dargestellten Modellen nicht implementiert,
und werden daher nicht weiter ausgefiihrt.

21 Vgl. die dhnliche Darstellung bei Cameron und Trivedi (2009, S. 739).
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Panel-robuste Standardfehler

Bei den fixed-effects-Modellen wurde darauf verwiesen, dass bei Verletzung der Annah-
me 14 iiber die serielle Unabhingigkeit der Fehlerterme {iber die Messzeitpunkte ,panel-
robuste” Standardfehler zu schitzen sind. Hier soll kurz die Bedeutung dieser Schit-
zer allgemein und fiir die in dieser Arbeit betrachteten Modelle dargestellt werden. Zu-
néchst einmal muss klargestellt werden, dass sich robuste Standardfehler immer nur auf
asymptotische Schitzer und nicht auf sogenannte ,small-sample”-Schitzer?? beziehen.
So werden entsprechend small-sample-Schétzer wie beim OLS-Modell in asymptotische
Schitzer tuiberfithrt, wenn man fiir diese robuste Standardfehler schiatzen will. Der Ein-
fachheit halber beschriankt sich die Darstellung auf die Schitzung der asymptotischen
Standardfehler der vier in dieser Arbeit betrachteten Modelle logit, mlogit, felogit und
femlogit.

Wir haben fiir die Querschnittsmodelle logit und mlogit die Gleichung 3.4c iiber die
asymptotische Verteilung des Regressionskoeffizienten abgeleitet.

_ _F(H. —1

(0P 5 N (0, ), LG AN
Fir die fixed-effects-Modelle felogit und femlogit wurde die entsprechende Gleichung
3.18c abgeleitet.

-1

B 4 0 (p, EEONY
In den weiteren Ausfiihrungen wird der Regressionkoeffizientenvektor fiir die Quer-
schnittsmodelle («, ) zusammenfassend als 8 dargestellt, um die Notation nicht zu ver-
komplizieren. Die Gleichungen tiber die asymptotischen Standardfehler setzen fiir alle vier
Modelle voraus, dass die Dichten, wie sie in den Gleichungen 3.2 und 3.15 definiert sind,
richtig spezifiziert sind (vgl. Cameron und Trivedi 2009, S. 142 und Wooldridge 2010,
S. 469). Greene (2000, S. 823) stellt ausfiihrlich dar, was die Ursache fiir eine fehlspezifi-
zierte Dichte sein kann: “[...] any form of heteroscedasticity, unmeasured heterogeneity,
omitted variables (even if they are orthogonal to the included ones), nonlinearity of the
functional form of the index, or an error in the distributional assumption [...].” Wenn
die Dichte-Funktionen fehlspezifiziert sind, ist darliber hinaus auch der Schitzer fiir die
Regressionskoeffizienten EML inkonsistent.

Wenn eine Fehlspezifikation vorliegt, d. h. die angenommene Dichte f;“ X5 nicht der
swahren” Dichte entspricht, kann man einen ,quasi-maximum-likelihood”-Schitzer
(QML) verwenden (vgl. hierzu Cameron und Trivedi 2009, S. 146f. und Wooldridge 2010,
S. 502-504). Der QML-Schitzer maximiert die logarithmierte Likelihood-Funktion L*(3),
die aus der fehlspezifizierten Dichte folgt:

~

(3.203) ﬁQML = mélXL* (ﬂ)

22 Vgl. hierzu Greene (2000, S. 350-370).
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Dieses Maximum ist ein konsistenter Schitzer fiir den falschen Regressionskoeffizienten
B # B
(3.20b) Bow & B # 5.

Der QML-Schitzer ist wieder asymptotisch normalverteilt. Durch die fehlspezifizierte
Dichte miissen die Standardfehler des Schitzer mit dem Huber-White-Sandwichschitzer
geschitzt werden:

—E(Hi(8%) TE(si(8")'si(8") E(Hiw*))l)

(3.200) Bow & N <ﬁ*, ¥

Die Hesse-Matrix ist wieder die Matrix der zweiten partielle Ableitungen der Likelihood-
funktion nach dem Vektor der Regressionskoeffizienten, d. h. formal:

82ln£*
—E(Hi(5 NZ 8[3’85

Der Ausdruck s;(5*) ist die ,score”-Funktion, d. h. die Ableitung der Likelihoodfunktion
nach dem Vektor der Regressionskoefflzienten, d. h. formal gilt:

E(si(8")'si(8 NZ 35/ 8*8 B

Bow

Es stellt sich die Frage, warum man den inkonsistenten QML-Schitzer verwenden sollte.
Aus Sicht der robusten Standardfehler erhdlt man mit dem QML-Schitzer bei den logit-
, mlogit-, felogit- und femlogit-Modellen korrekte Standardfehler fiir einen Schétzer, der
in unbestimmter Weise vom wahren Wert 3 abweicht (vgl. hierzu Greene 2000, S. 823f,,
Cameron und Trivedi 2009, S. 467, 497, Wooldridge 2010, S. 569). Der QML-Schitzer ist
zwar nicht als unverzerrter oder konsistenter Schitzer interpretierbar, aber er ist auch
nicht vollig unbestimmt. Der QML-Schéatzer BQML minimiert die Distanz zwischen der
fehlspezifizierten Dichte f;‘ X5 und der wahren unbedingten Dichte f,. Die Distanz ist
hier durch das ,Kullback-Leibler information criterion” (KLIC) definiert (vgl. Cameron
und Trivedi 2009, S. 146f. und Wooldridge 2010, S. 502f.):

KLIC:E(In( Jy ))
yIX,B

Explizit bedeutet das, dass die KLIC-Distanz zwischen der fehlspezifizierten Dichte f* und
der wahren Dichte f fiir den QML-geschitzten Regressionskoeffizienten Soy minimal ist:

minE(ln( Ty )) <1n< Ty ))
B Z/\Xﬁ y|X,ﬁQML

Fiir die beiden Querschnittsmodelle logit und mlogit birgt die Schitzung robuster Stan-
dardfehler mit dem QML-Schétzer keine Vorteile. Die geschétzten Standardfehler sind nur
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dann inkonsistent, wenn die Dichtefunktion fehlspezifiziert ist. Dann ist aber auch immer
der Schitzer fiir die Regressionskoeffizienten inkonsistent.

Bei Modellen mit Paneldaten, die mit dem maximum-likelihood-Verfahren ge-
schitzt werden, sind grundsétzlich Fehlspezifikationen der Dichtefunktion denkbar, die
mit robusten Schétzern eingefangen werden kénnen. Beim maximum-likelihood-Verfah-
ren ist der Schitzer von der korrekt spezifizierten Dichte abhingig. Haufig wird bei Mo-
dellen iiber Paneldaten serielle Unabhingigkeit der Fehlerterme iiber die Messzeitpunkte
angenommen. Auch beim felogit- und femlogit-Modell wird diese Annahme mit Annah-
me 14 getroffen. Diese Annahme ist hiufig verletzt und der geschétzte Regressionskoef-
fizient BMKL ist dann entsprechend inkonsistent. Bei manchen Modellen mit Paneldaten
schafft eine ,partial-maximum-likelihood”(PML)-Schiatzung Abhilfe (vgl. hierzu Came-
ron und Trivedi 2009, S. 150 und Wooldridge 2010, S. 486-492). Wenn die bedingte
Dichtefunktion iiber die Zeitreihe der abhdngigen Variablen bedingt auf die unabhin-
gigen Variablen fiir eine Beobachtungseinheit f, |y, in das Produkt der entsprechenden
bedingten Dichten fiir jeden einzelnen Messzeitpunkt zerlegt werden kann, d. h.

T;
fyq\X7 = H fyu\Xif,’
t=1

kann man das zugehorige Modell mit dem PML-Verfahren schitzen, und so auf die An-
nahme der seriellen Unabhédngigkeit der Fehlerterme verzichten.

Bei den in dieser Arbeit betrachteten Modelle felogit und femlogit ist dies aber nicht
moglich, da die Dichtefunktionen fiir jeden einzelnen Messzeitpunkt die unbeobachtete
Heterogenitit enthélt, und umgekehrt die Dichtefunktion ohne die unbeobachtete Hete-
rogenitit fiir einen einzelnen Messzeitpunkt keine Entsprechung findet.2> D. h. die Schit-
zung panel-robuster Standardfehler ist mit dem Huber-White-Schétzer bei den felogit-
und femlogit-Modellen nicht moéglich. Die einzige Moglichkeit zur Schitzung panel-
robuster Standardfehler ist das ,panel-bootstrap”-Verfahren (vgl. Cameron und Trivedi
2009, S. 377f., 788f.).>*

Das heisst aber nicht, dass man bei den felogit- und femlogit-Modellen keine robusten
Standardfehler schédtzen kann. Eine Implementation des Huber-White-Schétzers der Feh-
lervarianz ergibt die Fehlervarianz fiir den QML-Schitzer, wie er oben beschrieben wurde.
Wie im Kapitel 4 dargestellt wird, wird bei der Implementation des felogit- und femlogit-
Modells auf die Umsetzung des Huber-White-Schitzers der Fehlervarianz verzichtet, da
damit nicht das Problem der Panelkorrelation gelost werden kann.

23 Dies riithrt im Wesentlichen daher, dass die Annahme der seriellen Unabhéngigkeit der Fehlerterme notwendig
ist, damit ZT y;¢+ eine suffiziente Statistik fiir cv; ist. Ohne diese Annahme ist der Ansatz der Dichtefunktion
bedingt fiir die suffiziente Statistik fruchtlos, da hierfiir eine Dichtefunktion tiber die gesamte Zeitreihe y;
benotigt wird.

24 Es ist anzumerken, dass z.B. im Statistikpaket Stata fiir bestehende Umsetzungen z.B. der bindren logis-
tischen Regression mit fixed-effects mit clogit und xtlogit eine Schiatzung robuster Standardfehler
angeboten wird. Hier handelt es sich aber um heteroskedastie-robuste Standardfehler. Bei diesen wird die
Annahme tiber die Korrelation der Messfehler iiber die Beobachtungseinheiten — nicht tiber die Messzeit-
punkte - abgeschwicht (vgl. hierzu z.B. Cameron und Trivedi 2010, S. 334).
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Zusammenfassend ist die Schiatzung robuster Standardfehler bei den Modellen, die in
dieser Arbeit im Mittelpunkt stehen, nur bei den fixed-effects-Modellen sinnvoll anwend-
bar. Bei den Querschnittsmodellen sind entweder sowohl der Schitzer fiir den Regressi-
onskoeffizienten als auch die zugehdrigen Standardfehler inkonsistent oder beide sind
konsistent. Bei den fixed-effects-Modellen sollten robuste Standardfehler geschitzt wer-
den, wenn die Annahme der seriellen Korrelation {iber die Messzeitpunkte verletzt sind. In
diesem Fall kann man aber nur mit dem panel-bootstrap-Verfahren panel-robuste Stan-
dardfehler schétzen.

Alternativen-spezifische Kovariate

Bei den bisherigen Ausfiihrungen zu den Querschnitts- und fixed-effects-Modellen haben
wir implizit angenommen, dass sich die unabhdngigen Variablen iiber die Alternativen
j hinweg nicht unterscheiden, d.h. fiir alle Alternativen j ist X; = X. Umgekehrt wird
fiir die Regressionskoeffizienten 3; angenommen, dass diese {iber die Alternativen hin-
weg variieren kénnen. Zur Identifikation muss eine Alternative B als Referenzkategorie
bestimmt werden, fiir die Sp = 0 gesetzt wird. In diesem Abschnitt sollen mogliche Al-
ternativen dieser Operationalisierung dargestellt werden (vgl. Cameron und Trivedi 2009,
S. 491-495, 500).2° Die Operationalisierungsalternativen sind grundsétzlich sowohl fiir
die Querschnitts- als auch die fixed-effects-Modelle anwendbar. Der einzige Unterschied
besteht darin, dass die unabhidngigen Variablen bei den fixed-effects-Modellen immer
iiber die Messzeitpunkte variieren miissen. Um die Notation einfach zu halten, wird der
Subskript ¢ fiir die Messzeitpunkte weggelassen.

Den Ausgangspunkt der Operationalisierungsalternativen bildet das lineare Modell
uber die latente Variable yj’-‘, die fiir die Querschnittsmodelle mit Annahme 1 und fur
die fixed-effects-Modelle mit Annahme 9 eingefiihrt spezifiziert werden:

y; = o+ XB; + €.

Hier sind die unabhéngigen Variablen iiber die Alternativen hinweg konstant und die
Regressionskoeffizienten kénnen sich unterscheiden. Solche Regressoren werden haufig
als ,alternativen-invariante” Variablen bezeichnet. Demgegeniiber stehen Variablen, die
iiber die Beobachtungseinheiten und iiber die Alternativen hinweg variieren. Diese werden
hiufig als ,alternativen-spezifische” Variablen bezeichnet.?®

Alternativen-spezifische Variablen konnen ohne groBe Modifikationen in Quer-
schnitts- und fixed-effects-Modelle aufgenommen werden. Zur besseren Anschaulich-

25 Vgl. hierzu auch Long (1997, S. 178-182), Greene (2000, S. 857-865), Train (2009, S. 20-22) und Wooldridge
(2010, S. 643-649). Schon bei McFadden (1974) findet man die hier dargestellten Operationalisierungen.
Ausfiihrlichere Darstellungen finden sich bei Maier und Weiss (1990) und Ben-Akiva und Lerman (1994).
Eine klare Darstellung der technischen Umsetzung findet man bei Kiihnel (1993, S. 143-165).

26 Neben dem Begriff der alternativen-invariante Variablen wie bei Cameron und Trivedi (2009) findet man
auch die Begriffe sozio6konomische Regressoren (Maier und Weiss 1990; Ben-Akiva und Lerman 1994),
individuelle Charakteristika oder Attribute (McFadden 1974; Greene 2000; Wooldridge 2010) oder soziode-
mographische Variablen (Train 2009). Alternativen-spezifische Variablen (wie bei Train 2009) werden auch
als ,alternative-varying regressors” (Cameron und Trivedi 2009), ,,choice”- oder Alternativenattribute (Mc-
Fadden 1974; Greene 2000; Wooldridge 2010), generische Variablen (Ben-Akiva und Lerman 1994) oder
Alternativencharakteristika (Maier und Weiss 1990) bezeichnet.

GESIS-Schriftenreihe | Band 11

57



Klaus Pforr

58

keit seien alternativen-invariante Variablen mit S und alternativen-spezifische Variablen
mit C notiert.?” Dann gilt fiir die latente Variable fiir die Alternativen j:

y; =aqa; + Sﬂ; + Cj’)/, + €;.

Zur Identifikation der Regressionskoeffizienten fiir die alternativen-invarianten Variablen
miissen wir den entsprechenden Koeffizienten Sp fiir die Referenzkategorie null setzen.
Analog muss fiir die Identifikation der Regressionskoeffizienten fiir die alternativen-spe-
zifischen Variablen die Ausprigung fiir Referenzkategorie Cp = 0 gesetzt werden. Fiir
die Linearkombination X /3 fiir die Auswahlwahrscheinlichkeit ergibt sich dann dieser
Ausdruck:

o exp(a; +5(8; — Bp)' + (C; — Cp)Y) .
Prlv=9) = 15 explon + Sk — 5) 1 (C, o)) o7 B

1
1+ Y pexplor + S(Bk — Bp)' + (C; — C)Y')’

Pr(y = B)

Dadurch, dass fg = 0 und Cp = 0 gesetzt wurden, vereinfacht sich in diesem Ausdruck
die Linearkombination zu «; + S3; + C;7/. Bei den alternativen-spezifischen Variablen
ist zu beachten, dass man den Effekt der Differenzen dieser Variablen auf die Auswahl-
wahrscheinlichkeit schéatzt.

In der Literatur wird ein Modell, dass nur alternativen-spezifische Variablen enthilt,
nach McFadden (1974) als ,conditional logit”-Modell bezeichnet. Modelle, die nur al-
ternativen-invariante Variablen enthalten, werden als ,multinomiale logit”-Modelle be-
zeichnet. Modelle, bei denen beiden Variablenformen verwendet werden, werden als ,,mi-
xed logit”-Modelle bezeichnet.?®

Bei der technischen Umsetzung, d.h. der konkreten Schétzung in einer Statistiksoft-
ware, steht in der Regel eine Implementation des ,conditional logit’-Modells oder des
multinomialen Logitmodells oder beide zur Verfiigung.?° Es ist zu beachten, dass sich die
Implementationen des ,conditional logit”-Modells und des multinomialen logit-Modells
grundsitzlich nicht unterscheiden. Der Unterschied liegt in der Regel in der Struktur, in
der die unabhidngigen und abhingigen Variablen vorliegen.

Da beim multinomialen logit-Modell nur alternativen-invariante Variablen verwendet
werden, die sich iiber die Alternativen nicht unterscheiden, liegen hier die Daten im soge-
nannten ,wide’-Format vor. Wie in Tabelle 3.1 dargestellt, entspricht ein ,,Fall”, bzw. eine
Zeile der Datenmatrix, einer Beobachtungseinheit. Bei fixed-effects-Modellen entspricht
eine Zeile einem Messzeitpunkt fiir eine bestimmte Beobachtungseinheit. Beim ,,conditio-
nal logit”-Modell ist die Datenmatrix im ,long”-Format. Wie in Tabelle 3.2 dargestellt, ist

27 Die Kiirzel S und C folgen den Begriffen von Maier und Weiss (1990).

28 Der Begriff der multinomial-logit-Modelle suggeriert hier, dass die drei Operationalisierungsformen nur bei
mehreren Alternativen (J>2) auftreten. Grundsétzlich ist die Unterscheidung auch bei nur zwei Alternativen
moglich, wobei sie bei mehreren Alternativen mehr Gehalt bekommt. Der Begriff der mixed-logit-Modelle
ist irrefihrend, da er auch fiir random-effects-Modelle bei discrete-choice-Modellen verwendet wird. Vgl.
hierzu Train (2009, Kap. 6).

29 In Stata liegt mit dem Befehl asclogit eine Implementation des mixed-logit-Modells vor (StataCorp LP
2009d, S. 86-96).
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Tabelle 3.1: Datenmatrix im wide-Format

Beobachtungs-  Gewéhlte  Alternativen-invariante
einheit Alternative Variable S
1 2 10
2 1 12
3 2 9

eine Zeile der Datenmatrix eine mégliche Alternative fiir eine bestimmte Beobachtungs-
einheit.

Tabelle 3.2: Datenmatrix im long-Format

Beobachtungs- . Gewahlte Alterr}atwen-
einheit Alternativen Alternative sp eglfls che
Variable C
1 1 0 5
! 2 1 10
1 3 0 7
2 1 1 4
2 2 0 3
2 3 0 10
3 1 0 1
3 2 1 5
3 3 0 7

Wie Kiihnel (1993, S. 143-165) ausfiihrlich zeigt, kann man die beiden Formen wech-
selseitig ineinander iiberfiihren. D.h. man kann den Einfluss alternativen-spezifischer
Variablen mit einer multinomialen logit-Implementation schitzen, und umgekehrt den
Einfluss alternativen-invarianter Variablen mit einer conditional-logit-Implementation.
Fir die Schétzung des Einflusses der alternativen-spezifischen Variablen C' in einem mul-
tinomialen logit-Modell fithrt man fiir jeden Kontrast zwischen einer Alternativen j # B
und der Referenzkategorie B eine Variable C'; — C'p ein. Bei der Schitzung werden fiir die
zugehorigen Regressionskoeffizienten v zuséatzliche lineare Beschrankungen eingefiihrt:

M=r2= =0
B = 0.
Dadurch erhilt man fiir den Effekt der alternativen-spezifischen Variable, wie bei der Im-

plementation im conditional-logit-Modell, genau einen Effekt. Diese Operationalisierung
spiegelt sich in der Gleichung fiir die Auswahlwahrscheinlichkeit folgendermaBen wieder:

exp(ay + (C1 —Cp)Y' + (Co = Cp)Y' + -+ (Cy — CB)Y')
L+ Ypp explan + 1, (G = Cp)Y)

Pr(y =j) =
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Durch diese Operationalisierung wird aus der alternativen-spezifischen Variablen C' die
J — 1 alternativen-invarianten Variablen Cy — Cp, ..., C; — C'p gebildet. In Tabelle 3.3 ist
dargestellt, wie sich die Operationalisierung der alternativen-spezifischen Variablen aus
der Datenmatrix aus Tabelle 3.2 in der Datenmatrix im wide-Format niederschligt, wobei
die Alternative 1 als Referenzkategorie gewéhlt ist.

Tabelle 3.3: Alternativen-spezifische Variablen im wide-Format

Beobachtungs-  Gewihlte  Alternativen-spezifische Variablen
einheit Alternative Cy — (4 Cs —C4
1 2 10-5=5 7T—5=2
2 1 3—4=-1 10—-4=6
3 2 5—1=4 7T—1=6

Umgekehrt lassen sich auch alternativen-invariante Variablen so operationalisieren, dass
man deren Einfluss mit conditional-logit-Implementierungen schétzen kann. Grundsitz-
lich kénnen bei conditional-logit-Modellen, wie man sie in der Literatur findet, immer
Variablen eingefiigt werden, die sich nicht tiber die Alternativen hinweg unterscheiden.
Der entscheidende Unterschied zu den multinomialen logit-Modellen besteht darin, dass
bei ersteren ein Regressionskoeffizient fiir alle Alternativen geschatzt wird, und bei letz-
teren fiir jede Alternative ein Koeffizient geschétzt wird. Mit anderen Worten operationa-
lisiert man so eine Interaktion mit alternativen-spezifischen Konstanten K3, ..., Ky und
der konstanten alternativen-invarianten Variablen S. In Tabelle 3.4 ist dargestellt, wie
sich diese Operationalisierung der alternativen-invarianten Variable in Tabelle 3.1 in den
Daten widerspiegelt.

Tabelle 3.4: Datenmatrix im long-Format

Beobach- Alter- Gewdéhl- Operationalisierte alternativen-
tungsein-  nati-  te Alter- invariante Variable
heit ven native K; Ky, Kz S Ki;S KS K3S

1 1 0 1 0 0 10 10 0 0
1 2 1 0 1 0 10 0 10 0
1 3 0 0 0 1 10 0 0 10
2 1 1 1 0 0 12 12 0 0
2 2 0 0 1 0 12 0 12 0
2 3 0 0 0 1 12 0 0 12
3 1 0 1 0 0 9 9 0 0
3 2 1 0 1 0 9 0 9 0
3 3 0 0 0 1 9 0 0 9

Man schitzt dann fiir die Variablen K35, K55, K35, die nun alternativen-spezifische
Variablen sind, jeweils einen eigenen Effekt vx, s, 7x,5 und vk,s.
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Zusammenfassend kann man sowohl Variablen, die tiber die Alternativen hinweg va-
riieren, als auch solche, die tiber die Alternativen hinweg konstant sind, in die hier be-
trachteten Modelle integrieren. Es ist zu beachten, dass bei den fixed-effects-Modellen die
Variablen tiber die Messzeitpunkte hinweg variieren miissen. Das femlogit-Modell, dass
in dieser Arbeit im Mittelpunkt steht, wird, wie im néachsten Kapitel dargestellt wird, im
wide-Format implementiert. D. h. dass fiir die Beriicksichtigung alternativen-spezifischer
Variablen lineare Beschrinkungen eingefiihrt werden miissen.

3.3 Diskussion

In diesem Kapitel wurden die statistischen Grundlagen der Querschnitts- und fixed-ef-
fects-Modelle dargestellt. Bei diesen Ausfiihrungen wurde nur am Rande angesprochen,
unter welchen Umstinden eine Modellgruppe der anderen Gruppe vorzuziehen ist. Im
Weiteren sollen verschiedene Vor- und Nachteile der Querschnitts- und fixed-effects-
Modelle diskutiert werden.

3.3.1 Varianz iiber die Zeit auf den unabhéngigen Variablen

Erstens wird an den fixed-effects-Modellen im Allgemeinen kritisiert, dass sie gegentiber
den Querschnitts-, pooled- und random-effects-Modellen ineffiziente Schatzer liefern.
Aus der Annahme 16 folgt, dass fiir Variablen, die iiber die Messzeitpunkte hinweg kon-
stant sind, keine Effekte geschitzt werden. Da die Beobachtungseinheiten ihre eigenen
Kontrollgruppen darstellen, wird nur die sogenannte ,within”-Information genutzt, und
die ,between”-Information vernachlissigt. Halaby (2004, S. 522) fiihrt aus, dass dieser
Aspekt der fixed-effects-Modelle haufig abgelehnt wird: “[F]ixed effects [estimation] can
be interpreted substantively as ‘throwing away’ all between-[unit] variation present in
the data. [...] [Rlandom effects [estimation] is asymptotically efficient relative to fixed
effects [estimation].” Durch die Opferung der Varianz zwischen den Beobachtungseinhei-
ten und die Beschrinkung auf die Varianz innerhalb der Beobachtungseinheiten erhélt
man konsistente Schétzer fiir die Regressionskoeffizienten, wobei fiir den Zusammen-
hang zwischen unbeobachteten zeitkonstanten Variablen und den beobachteten zeitlich
variierenden Variablen keine Annahmen getroffen werden miissen:

“[...] the luxury of ‘throwing out’ between variation is the very source of the
advantage that panel data provide over cross-sectional data and that within-
group estimators, such as fixed effects and first difference, exploit to avoid
heterogeneity bias. Throwing out between variation is not wasting data: It
buys protection against biased and inconsistent parameter estimates.” (Halaby
2004, S. 523)

Den Verweis auf die relative Ineffizienz der fixed-effects-Schitzer findet man in vielen
Quellen.?° Briiderl (2010, S. 971) stellt die Beschrinkung auf die ,within”-Information in
einen groBeren Zusammenhang. Dadurch, dass man Beobachtungseinheiten mit Varianz
auf den unabhingigen Variablen iiber die Messzeit beriicksichtigt, schitzt man letztlich
einen ,average treatment effect of the treated” (ATET). Briiderl fiihrt weiter aus:

30 Vgl. z.B. Allison (1994, S. 191), Maddala (2001, S. 576), Hsiao (2003, S. 41f., 48f), Allison (2009, S. 3),
Cameron und Trivedi (2009, S. 702f.), Wooldridge (2010, S. 301, 304).
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»[Es] tragt oft nur ein kleiner Teil der Panel-Stichprobe zum FESchitzer bei.
Das ist in Ordnung so, weil nur der Teil der Daten verwendet wird, der tat-
siachlich Within-Information liefert. Aber man muss sich bewusst sein, dass
dies ein nur mit Vorsicht generalisierbarer ATET-Schétzer ist.

3.3.2 \Varianz liber die Zeit auf der abhdngigen Variable

Das zweite Problem der in dieser Arbeit diskutierten Modelle ist der Beschrdnkung auf die
»within”-Information &hnlich. Grundséatzlich beriicksichtigen alle fixed-effects-Modelle
nur die Varianz iiber die Messzeitpunkte innerhalb der Beobachtungseinheiten. Bei den
nicht linearen fixed-effects-Modellen kommt dariiber hinaus eine weitere Beschrankung
hinzu. Wie auf Seite 46 bereits kurz dargestellt wurde, werden nur solche Beobachtungs-
einheiten bertiicksichtigt, bei denen neben der Varianz auf den unabhingigen Variablen
auch Varianz auf der abhédngigen Variablen vorliegt. Dieser Umstand wird an vielen Stel-
len in der Literatur ohne weitere Anmerkungen benannt.?! Briiderl (2010, S. 987) fiihrt
hierzu aus, dass diese Beschrankung haufig irrigerweise als eine selektive Stichproben-
auswahl problematisiert wird. Wooldridge stellt fest, dass diese Beschrinkung unproble-
matisch ist:

“One should not expend energy worrying about the loss of observations for

which y;1 = y,2. Because fa71| x, is unrestricted, «; is free to vary as much

as required to make Pr(y;; = 1|X;, ;) arbitrarily close to one (if y;+ = 1,

t = 1,2) or arbitrarily close to zero (if y;; = 0, ¢ = 1,2). When y;; does not

change across t, a; can adjust to make both observed outcomes occur with

certainty. Clearly, such data points contain no information for estimating

3, and so they should drop out of estimation.” (Wooldridge 2010, S. 621f,,

Hevorhebung im Original, Notation angepasst)

Mit anderen Worten sind fiir die Beobachtungseinheiten, in denen keine Varianz auf der
abhéngigen Variablen vorliegt, die entsprechenden unbeobachteten Heterogenitéten ov;;
so extrem ausgeprigt, dass die unabhingigen Variablen keine Anderung mehr hervor-
bringen konnen. Fiir eine Beobachtungseinheit, die eine bestimmte Alternative j immer
wihlt, ist die entsprechende Heterogenitdt unendlich, d. h. o;;; = co. Wenn die Alternative
J nie gewdhlt wird, ist die entsprechende Heterogenitat minus unendlich, d. h. a;; = —o0.
Um Identifizierbarkeit zu gewéhrleisten, werden Félle, bei denen eine Alternative fiir alle
Messzeitpunkte gewéhlt wird, fiir die Schitzung nicht beriicksichtigt.

3.3.3 Annahmen-Dilemma zwischen den Querschnitts- und den fixed-effects-
Modellen

Zur Identifikation missen bei den fixed-effects-Modellen gegeniiber den Quer-
schnittsmodellen die Annahme 12 iber strikte Exogenitidt und die Annahme 14 tber
serielle Unabhéngigkeit getroffen werden. Um diese Einschrankung richtig zu verstehen,
muss man den richtigen Vergleich zwischen den fixed-effects-Modellen und den Quer-
schnittsmodellen wéhlen. Bei den Querschnittsmodellen ist o ein konstanter, zu schit-
zender Parameter fiir die gesamte Population, d.h. damit ist der Parameter grundsitz-

31 Vgl. z.B. Hsiao (1986, S. 162), Baltagi (1995, S. 179f.), Baltagi (2001, S. 207), Hsiao (2003, S. 196), Baltagi
(2005, S. 210f.), Allison (2009, S. 36), Cameron und Trivedi (2009, S. 796).
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lich unkorreliert mit den unabhingigen Variablen X. Bei den fixed-effects-Modellen ist
« eine Zufallsvariable in der Population, die beliebig mit den unabhéngigen Variablen
korrelieren kann. Dariiber hinaus wird bei den fixed-effects-Modellen strikte Exogenitat
und serielle Unabhédngigkeit der Fehlerterme angenommen. Bei den Querschnittsmodellen
findet die Annahme der seriellen Unabhidngigkeit keine Entsprechung, da es fiir jede un-
abhéngige Beobachtungseinheit nur eine Beobachtung gibt. Daneben wird bei den Quer-
schnittsmodellen nur eine kontemporire Exogenitit fiir die Fehlerterme angenommen.>?
Die tibrigen Annahmen sind fiir die fixed-effects-Modelle und die Querschnittsmodel-
le im Wesentlichen gleich, abgesehen davon, dass bei den fixed-effects-Modellen lineare
Unabhingigkeit iiber die Differenzen iiber die Messzeit angenommen wird. Damit werden
fiir die Querschnittsmodelle die gleichen Annahmen getroffen wie fiir die sogenannten
»pooled”-Modelle,*> wobei bei den pooled-Modellen gegeniiber den Querschnitts-Mo-
dellen teilweise Annahmen iiber die Beziehungen der Fehlerterme {iber die Zeitpunkte
hinweg getroffen werden.>*

Aus dem Vergleich zwischen den pooled- und fixed-effects-Modellen ergibt sich nun,
dass streng genommen keines der beiden Modelle allgemeiner ist als das andere. Bei den
fixed-effects-Modellen ist die unbeobachtete Heterogenitét « eine Zufallsvariable, fiir die
nur angenommen wird, dass sie unabhédngig vom idiosynkratischen Fehlerterm e ist. Bei
den pooled-Modellen muss mindestens angenommen werden, dass die Heterogenitit o
von den unabhidngigen Variablen unabhingig ist und dass sie einer festgelegten Vertei-
lung folgt (vgl. Wooldridge 2010, S. 613). D. h. in dieser Hinsicht sind die fixed-effects-
Modelle allgemeiner als die pooled- und damit die Querschnittsmodelle. Umgekehrt muss
bei den fixed-effects-Modellen aber fiir die Fehlerterme strikte Exogenitit und serielle
Unabhéngigkeit angenommen werden. Bei den pooled-Modellen muss hingegen mit der
kontempordren Exogenitédt keine Annahme iiber die Zusammenhénge iiber die Messzeit-
punkte hinweg getroffen werden. D. h. hier sind die pooled-Modelle allgemeiner als die
fixed-effects-Modelle, da bei letzteren z. B. der Einfluss von zeitlich verzégerten abhin-
gigen Variablen ausgeschlossen ist (vgl. hierzu Wooldridge 2010, S. 610f.).

Leider gibt es keine eindeutige Entscheidungsregel zur Losung dieses Dilemmas. Auf-
grund der Verschrinktheit ist ein Hausman-Ansatz nicht méglich, wie es z.B. bei der
Entscheidung iiber die Giiltigkeit {iber die Annahmen der random-effects- und der fix-
ed-effects-Annahmen moglich ist (vgl. z. B. Cameron und Trivedi 2009, S. 788). Hierfiir
miisste eine Modellgruppe wirklich mit weniger Annahmen auskommen als die andere,
und die Modellgruppe mit den stirkeren Annahmen miisste prézisere, d. h. effizientere
Schitzer liefern, sofern die spezielleren Annahmen giiltig sind. Zur Entscheidung iiber

32 Siehe hierzu Wooldridge (2010, S. 163f.). Da fiir eine Beobachtungseinheit nur ein Messzeitpunkt vorliegt,
werden nur Annahmen {iber die Beziehung zwischen dem Fehlerterm und den unabhéngigen Variablen zum
selben Messzeitpunkt getroffen. Beziehungen zwischen unabhéngigen Variablen zu einem Zeitpunkt und
dem Fehlerterm zu einem zumindest theoretisch denkbar anderen Zeitpunkt sind unbeschrankt.

33 Vgl. die Darstellung der linearen pooled-Modelle bei (Cameron und Trivedi 2009, S. 699, 702) und (Wool-
dridge 2010, S. 191-194) und die Darstellung der nicht linearen pooled-Modelle bei Cameron und Trivedi
(2009, S. 787) und Wooldridge (2010, S. 609-610).

34 Wenn auf diese Annahme bei den pooled-Modellen verzichtet wird, miissen diese mit panel-robusten Stan-
dardfehlern geschitzt werden.
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die Gultigkeit der Annahmen der Querschnitts- und der fixed-effects-Modelle bleiben
nur Plausibilitatsiiberlegungen. Die Verletzung der Unabhingigkeit der unbeobachteten
Heterogenitiat von den unabhidngigen Variablen lésst sich hdufig leicht konstruieren: Z. B.
konnen sich Gruppen mit bestimmten Heterogenitéten selbst in das Treatment selektieren.
Weiterhin kénnen fiir bestimmte Gruppen bestimmte Messfehler auf den unabhingigen
Variablen vorliegen. Umgekehrt ist die Verletzung der strikten Exogenitit gegeniiber der
kontemporédren Exogenitit selten offensichtlich. Man findet zwar hdufig Verweise auf An-
tizipations- und Verharrungseffekte, die man im Modell beriicksichtigen muss. Es stellt
sich aber die Frage, ob diese Effekte nicht durch die Kontrolle von zeitverzégerten und
zeitlich nachgelagerten unabhdingigen Variablen addquat beriicksichtigt werden kénnen.

3.3.4 Unterschiede in der Interpretation

Das vierte Problem bei der Anwendung der fixed-effects-Modelle, die in dieser Arbeit
dargestellt werden, ist die erschwerte Interpretierbarkeit. Wie bereits auf Seite 47 darge-
stellt, konnen die fixed-effects-Modelle gegeniiber den Querschnitts-Modellen nur ein-
geschrankt interpretiert werden. Das Problem der Interpretierbarkeit zieht sich im We-
sentlichen darauf zuriick, dass man grundsitzlich eine Interpretation des Effektes auf die
latente Variable y* vermeiden mochte und die anschaulichere Interpretation des Effek-
tes auf die realisierte Alternative y bevorzugt wird. Wie ausfiihrlich in den Abschnitten
bei S. 29ff. und S. 47ff. dargestellt wurde, benétigt man fiir die Bezugnahme auf die
realisierte Alternative y die Ausprigungen der gesamten Linearkombination a; + X E;
Da bei den nicht linearen fixed-effects-Modellen durch die Konditionierung auf die suf-
fiziente Statistik fiir ;; die unbeobachtete Heterogenitét nicht geschétzt werden kann,
und auch sonst keine Verteilungsannahmen getroffen werden, ist die Linearkombination
a; + X 35 nur unvollstindig bekannt. Das hat zur Konsequenz, dass man bei den fixed-
effects-Modellen entweder nur Effekte auf die latente Neigung zu einer Alternativen y;
interpretieren kann, oder abgeschwécht Effekte auf die Odds-Ratios interpretiert.

3.3.5 .Neglected heterogeneity”

Die vier bisher dargestellten Aspekte der in dieser Arbeit dargestellten Modelle sind mehr
oder weniger schwerwiegende Probleme der fixed-effects-Modelle. Der flinfte Aspekt der
Modelle ist dagegen grundséatzlich ein Vorteil der fixed-effects-Modelle gegeniiber den
Querschnittsmodellen. Wie bei den Annahmen 2 und 10 dargestellt wurde, haben beide
Modellfamilien das Problem der ,neglected heterogeneity”. Wooldridge (2010, S. 582ff.)
bezeichnet mit diesem Begriff unbeobachtete und anderweitig nicht beriicksichtigte Re-
gressoren, die zwar einen Einfluss auf die abhdngige Variable haben, aber von den be-
riicksichtigten unabhdngigen Variablen unabhiingig ist. Bei linearen Modellen ist diese
Form der unvollstindigen Spezifikation der Regressoren unproblematisch. Eine auf diese
Weise vernachlissigte Variable z; wird dem Fehlerterm zugeschlagen, der von den be-
ricksichtigten unabhéngigen Variablen ebenso unabhingig ist:

yi=a+ X +zite
Z(X—I—Xiﬁ/—F(Zi—FEi).
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Bei nicht linearen Modellen, die mit dem maximum-likelihood-Verfahren geschétzt wer-
den, muss die bedingte Dichte f, x = f. spezifiziert werden. In unserem Beispiel bedeu-
tet das, dass durch die Vernachlédssigung der Variablen z der zusammengesetzte Fehler
(z; + €;) fehlspezifiziert ist. Dies fiihrt dazu, dass die geschitzten Regressionskoeffizien-
ten B von der Korrelation der vernachldssigten Variable z mit der abhidngigen Variable
und ihrer Varianz abhingig ist (vgl. hierzu Allison 1999, Mood 2010, Wooldridge 2010,
S. 582-585).

Der Vorteil der fixed-effects-Modelle gegeniiber den Querschnittsmodellen ergibt sich
nun daraus, dass bei den fixed-effects-Modellen fiir alle Variablen, die iiber die Mess-
zeitpunkte konstant sind, implizit kontrolliert wird. D. h. bei den fixed-effects-Modellen
schrumpft das Problem der ,neglected heterogeneity” auf solche vernachlassigte Regres-
soren zusammen, die {iber die Messzeitpunkte hinweg variieren. Dieser Vorzug wird je-
doch auch teilweise durch den folgenden Nachteil der fixed-effects-Modelle relativiert:
Das tiblicherweise empfohlene Verfahren zur Abmilderung des Problems der ,neglected
heterogeneity” ist die Betrachtung von gemittelten Effekten, d. h. ,average partial effects”
(vgl. die Darstellungen bei S. 29ff. und S. 47ff.). Gerade diese Interpretationsform ist bei
den fixed-effects-Modellen nicht direkt anwendbar, da die unbeobachtete Heterogeni-
tat nicht geschitzt wird. Wenn man aber, wie im Abschnitt zur Interpretation der fixed-
effects-Modelle dargestellt, die suffiziente Statistik als Schitzer fiir die unbeobachtete He-
terogenitit a; verwendet, kann man grundsétzlich auch APE- und AME-Interpretation
auch bei fixed-effects-Modellen vornehmen und so den Effekt von etwaig vernachlis-
sigten zeitlich variierenden Variablen auf die geschitzten Regressionsparameter heraus-
rechnen.

3.3.6 Fazit

Die in dieser Arbeit im Mittelpunkt stehenden fixed-effects-Modelle weisen also gegen-
iiber den Querschnittsmodellen verschiedene Probleme auf. Erstens ist man bei den Ana-
lysen auf Beobachtungseinheiten beschrinkt, bei denen sich sowohl die abhidngige als
auch die unabhingigen Variablen iiber die Messzeitpunkte hinweg &ndern. Das beinhal-
tet natiirlich, dass man auch nur Effekte fiir zeitlich variierende unabhéingige Variablen
schitzen kann. Zweitens muss man gegeniiber den Querschnittsmodellen strikte Exoge-
nitdt und serielle Unabhidngigkeit annehmen. Drittens sind die Schitzer im Vergleich zu
den Querschnittsmodellen schwerer interpretierbar, da die unbeobachtete Heterogenitit
weder gemessen noch geschitzt werden kann. Demgegeniiber steht, dass bei den fixed-
effects-Modellen das Problem der ,neglected heterogeneity” grundsitzlich geringer ist.

Auf den ersten Blick scheinen die Nachteile der fixed-effects-Modelle zu tiberwiegen. In
der Regel sind aber fixed-effects-Modelle gegeniiber Querschnittsmodellen vorzuziehen,
da man bei diesen Modellen keine Annahmen {iber den Zusammenhang zwischen der
unbeobachteten Heterogenitdt und den unbeobachteten Variablen treffen muss. Dadurch
konnen zwei groBe Fehlerquellen der Sozialforschung ausgeschlossen werden (vgl. hierzu
z.B. Hsiao 1986, S.5-8, Briiderl 2010).

Erstens kann bei praktischen Anwendungen nicht ausgeschlossen werden, dass man
alle relevanten unbeobachteten Variablen gemessen und in das Modell aufgenommen hat,
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d. h. es liegt ein omitted-variable-bias vor. Eine Variable ist bei nicht linearen Modellen in
diesem Sinne relevant, wenn sie mit der abhéngigen Variable unter Kontrolle der anderen
unabhédngigen Variablen korreliert ist. Bei Hsiao und Briiderl wird diese Fehlerquelle auch
als Problem der unbeobachteten Heterogenitédt bezeichnet.

Zweitens besteht bei vielen Anwendungen das Problem, dass sich die Beobachtungs-
einheiten in den Auspridgungen der interessierenden unabhidngigen Variablen unterschei-
den. In diesem Zusammenhang werden die unabhidngigen Variablen als Treatmentvaria-
blen bezeichnet. Im Gegensatz zu echten Experimenten ist die Zuordnung der Beobach-
tungseinheiten zur Treatmentgruppe und damit zu den Auspragungen der unabhingigen
Variablen bei Surveydaten nicht zufillig. Bei Surveydaten hingen die unabhidngigen Va-
riablen mit anderen Variablen zusammen, d. h. die Beobachtungseinheiten selektieren sich
in Anlehnung an die Experimental-Terminologie selbst in die Experimental- und Kon-
trollgruppe.

Die beiden Fehlerquellen sind sehr dhnlich und statistisch hiufig dquivalent. Beim
omitted-variablen-bias liegt die Betonung auf dem Zusammenhang zwischen den un-
beobachteten Variablen mit der abhdngigen Variablen; beim Problem der Selbstselektion
liegt das Augenmerk auf dem Zusammenhang zwischen der unberiicksichtigten Variablen
und der interessierenden unabhingigen Variablen.

Die Nachteile der fixed-effects-Modelle beschrianken die generelle Verwendung dieser
Modelle, aber sofern entsprechende Paneldaten vorliegen, bzw. erhebbar sind, sollten die
fixed-effects-Verfahren vorgezogen werden. Selbst wie bei einer bestimmten Fragestel-
lung die Erhebung geeigneter Langsschnittsdaten problematisch sind, sollten die Ergeb-
nisse aus Querschnittsmodellen mindestens mit Ergebnissen aus Langsschnittsmodellen
untermauert werden.
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4 Implementation

Wir haben im vorherigen Kapitel ausgehend von den Annahmen in Abgrenzung zum
Querschnittsmodell fiir das femlogit-Modell die Likelihoodfunktion abgeleitet. Der Re-
gressionskoeffizientenvektor, der diese Likelihoodfunktion maximiert, ist der konsistente
ML-Schitzer. In diesem Kapitel soll nun dargestellt werden, wie das femlogit-Modell in
Stata implementiert wird. D. h. wir zeigen die in Stata bereitgestellten Routinen, mit denen
man das Maximum der Likelihoodfunktion berechnet.

Das Kapitel besteht aus zwei Teilen. Der erste Teil befasst sich mit der technischen
Implementation des femlogit-Modells in Stata. Im zweiten Teil wird ein Performanztest
der Implementation dargestellt.

Im Einzelnen werden wir im ersten Teil zuerst auf die allgemeine numerische Optimie-
rung eingehen. Danach wird schematisch die allgemeine Struktur der in Stata bereitge-
stellten Routinen vorgestellt, mit denen ML-Schétzer geschitzt werden. Dann wird die-
se Struktur konkret auf die Implementierung des femlogit-Schétzers angewendet. Zuerst
werden die notwendigen Ableitungen der logarithmierten Likelihoodfunktion erldutert.
Danach wird die konkrete Implementation geschildert. Die Darstellung beginnt bei einem
Minimalaufruf der bereitgestellten Stataroutine. Daraufhin wird der eigentliche Kern des
Schétzers ausfiihrlich erlautert, und danach werden ausgehend vom Minimalbeispiel die
Erweiterungen dargestellt, die fiir einen eigenstédndigen Statabefehl notwendig sind.

Im zweiten Teil des Kapitels wird ein einfacher Performanztest der Implementation
- wiederum in zwei Schritten - vorgestellt. Im ersten Schritt wird die Implementation
des femlogit fiir den Spezialfall mit nur zwei Alternativen mit der in Stata vorhandenen
Umsetzung verglichen. Der zweite Schritt des Performanztests wird die Implementation
an einem simulierten Datensatz mit bekannten Regressionskoeffizienten getestet.

4.1 Numerische Maximierung der Likelihoodfunktion

Da die Likelihoodfunktionen im Allgemeinen so wie auch beim femlogit-Modell nicht li-
neare Funktionen sind, lassen sich die Maxima im Gegensatz zu linearen Modellen nicht
analytisch bestimmen. Alternativ dazu wird das Maximum, also der maximum-likeli-
hood-Schitzer numerisch durch ein iteratives Verfahren bestimmt (vgl. Cameron und Tri-
vedi 2009, S. 336-353, Gould, Pitblado, und Poi 2010 und Wooldridge 2010, S. 431-436).

Das gangigste Verfahren zur Berechnung ist das Newton-Raphson-Verfahren (NR), dass
im Weiteren ausfiihrlicher dargestellt wird, und fiir die Schiatzung des femlogit-Modells
verwendet wird. Andere Moglichkeiten sind das BHHH-, das DFP- und das BFGS-Verfah-
ren. Das BHHH-Verfahren ist sowohl leichter zu berechnen als auch annahmenirmer als
das NR-Verfahren, wird aber immer noch seltener verwendet. Der Vorteil besteht darin,
dass im Gegensatz zum NR-Verfahren die zweite Ableitung der Likelihoodfunktion nicht
berechnet werden muss. Das DFP- und BFGS-Verfahren kommen ebenso ohne die Aus-
wertung der zweiten Ableitung der Likelihoodfunktion aus. Diese Verfahren sind aber im
Allgemeinen unstabiler als das NR- und das BHHH-Verfahren (Cameron und Trivedi 2009,
S. 344). Die in dieser Arbeit vorgestellte Implementation des femlogit-Modells in Stata
erlaubt grundsétzlich eine Schitzung mit allen vier genannten Verfahren. Im gegenwér-
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tigen Zustand werden die Schitzer aber mit dem geldufigsten NR-Verfahren geschitzt.
Daher soll im Weiteren auch nur dieses Verfahren ausfiihrlicher besprochen werden.

Allgemein ist das NR-Verfahren ein iteratives Optimierungsverfahren. Das Verfahren
findet das Maximum einer Funktion, indem es die Nullstelle der Ableitung der Funktion
nach dem gesuchten Parameter sucht. Zur Veranschaulichung betrachten wir eine Bei-
spielfunktion iiber eine Variable z: f(xz) = 2/ exp(z). Der Graph der Funktion und ihre
Ableitung nach x sind in Abbildung 4.1 dargestellt.

1,09~

05 S
F(x)=x/exp(x)

0,0 <

—~— p—

F)=(1-x)/exp(x)

-0,5

Abbildung 4.1: Beispielfunktion

Die Beispielfunktion hat ein Maximum an der Stelle z = 1, d. h. die Ableitungsfunktion
f'(z) = (1 — )/ exp(z) hat an dieser Stelle eine Nullstelle. Diese Nullstelle kann bei
nicht linearen Funktionen im Allgemeinen nicht analytisch bestimmt werden. In diesem
konkreten Beispiel ist diese Nullstelle leicht ersichtlich, aber prinzipiell nicht analytisch
losbar, da es sich um eine nicht lineare Funktion handelt.

Das iterative NR-Verfahren verlduft folgendermaBen. Man wihlt eine beliebige Start-
stelle ¢ — in unserem Beispiel sei diese Stelle 2y = 0. Nun bestimmt man die Tangente
an die Ableitungsfunktion f/(z) an der Stelle Sy:

T(z0) = f'(x0) + f"(x0)(x — x0)
_ 1—1‘0 + I0—2 (3}—3}0)

exp(zg)  exp(zo)
—2x + 1.

GESIS-Schriftenreihe | Band 11



Implementation und Anwendung der multinominalen logistischen Regression mit ,fixed effects"

Die Nullstelle dieser Tangente T'(xo) ergibt die Stelle fiir den nichsten Schritt ;. In
unserem Beispiel ist 21 = 1/2. Im zweiten Schritt bildet man die Tangente 7'(x1) an die
Ableitungsfunktion f’(x) an der Stelle zy:

T(z1) = f'(x1) + f' (1) (2 — 21)
1 — I 1 —2

= () o) ©

1 3
B 2exp(1/2)  2exp(1/2) (z-1/2)

(<34 3)oe ()

In Abbildung 4.2 ist der erste und zweite Iterationsschritt dargestellt.

1,09+
\
\
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)
~ \\\
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0,5 R

FO)=x/exp(x)

0,0 Xo XIX\\ X;'\\ S~
F(x)=(1-x) /exp(x)
T(x0)=—=2x+1" UT(x)=(=1,5x+1,25)exp(1/2)
_0,5 by A
T T T T
0 1 2 3

Abbildung 4.2: Beispielfunktion mit Tangente

Allgemein ist fiir einen beliebigen Iterationsschritt  der Folgewert x,.; 1 folgendermaBen
definiert:
f'@r)

Tren = f/l(xr)‘

Das Verfahren lésst sich einfach von einer Funktion iiber eine Variable auf eine Funktion
iiber mehrere Variablen verallgemeinern, wie sie bei der logarithmierten Likelihoodfunk-
tion L(8) = E(In¢;(B)) vorliegt. Wir betrachten also z.B. L(3) als die Funktion, fiir die
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das Maximum iiber den Vektor der Regressionskoeffizienten 3 gefunden werden muss. Im
Maximum ist die Funktion L(3) flach, d. h. im Maximum sind alle Ableitungen nach allen
Parametern ;,, null. D. h. analog zu oben suchen wir die Nullstelle fiir die vektorwertige
score-Funktion s(3):

= (D 00 ) o)
(4.1) B OBy " OBp-1 OB 9By
. _ (3L(5) oL(B)  OL(B) 8L(ﬁ)>
0B 081w OB OB )

Da s(/3) vektorwertig ist, ist die Nullstelle die Stelle, fiir die alle Ableitungen null sind. Fiir
das Iterationsverfahren wihlt man wie oben einen Startvektor 5y, z. B. den Nullvektor:

60 == (Bllo, ey 63—1,M0763+1,107 cee 7ﬂJMO) - (07 e 70)
Fiir jeden Iterationsschritt r ist der Folgewert 3,11 gegeben durch:

/BrJrl = 67‘ - H(ﬁr)_ls<ﬁr)/-

In diesem Ausdruck ist H(/3,) die Matrix tiber die zweiten Ableitungen der Likelihood-
funktion tiber die Regressionskoeffizienten, d. h.

OL(B)*
w2 H(E) =2V
op'op
oL(8)? oL(8)? oL(8)? aL(B)*
0B 081 0p19BB 1 0p19BB+1 0p10B,
oL(B)* oL(p)* aL(p)* aL(B)*
_ | 985_,061 0B _19Bp-1  OBp_,0BB+1 0Bp_19Bs
B oL(B)? oL(B)? oL(B)? oL(B)*
0Bz 1,981 0B 19B-1 0B, ,0BB+1 0Bz 11984
oL(8)? oL(8)? oL(8)? aL(B)*
0B 0p1 0B,0BB-1 0B,0BB+1 0p,0B8,
aL(B)* oL(B)* oL(B)* oL(B)*
9B110B11 0B110BB—1,Mm 0B110BB+1,1 9B110B7 M
L(B)? aL(B)* aL(B)* aL(B)*
_ | 98B-1,M0B11 IBB-1,MOBB-1,m OBB_1,MOBB+1,1 BB—1,MOB1M
- oL(p)? aL(B)* aL(B)* aL(B)*
0BB+1,10811 9BB+1,108B-1,M 9BB+1,108B+1,1 0BB+1,1987M
aL(B)* oL(B)* oL(B)* oL(B)?
OBy mOP11 OBsMOBB—1,M OBsmMOBBY1,1 OBsMOBT M
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Das NR-Verfahren konvergiert im Allgemeinen sehr schnell gegen die Nullstelle, voraus-
gesetzt, dass die Startstelle ausreichend nahe an der Nullstelle gewdhlt wird. Wenn die
betrachtete Funktion lokale Extrema oder Sattelpunkte hat, kann das NR-Verfahren auch
dort konvergieren. Wenn die Funktion aber global konkav ist, was bei der Likelihood-
funktion der logistischen Regression nach McFadden (1974, S. 115) immer gegeben ist,
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tritt dieses Problem nicht auf, d. h. bei den in dieser Arbeit betrachteten Modellen sollte
das NR-Verfahren immer gegen das globale Maximum der Likelihoodfunktion konvergie-
ren. Technisch betrachtet man das Verfahren als konvergiert, wenn die Verdnderung der
Funktionswerte eine vorher gewihlte, sehr kleine Schranke unterschreitet.

Aus diesen Ausfiihrungen folgt fiir die Implementation, dass man neben der analy-
tischen Ableitung der Likelihoodfunktion - wie in Gleichung 3.3 und 3.17 - die erste
und zweite Ableitung der Likelihoodfunktion nach dem Vektor der Regressionskoeffizien-
ten benotigt. Wenn die Ableitungen nicht als analytisch abgeleitete Ausdriicke vorliegen,
kénnen sie auch numerisch bestimmt werden (vgl. Stoer und Bulirsch 1983, S. 122, Spéth
1994, Kap. 3). Da dies aber hoheren Rechenaufwand darstellt, sollte man soweit moglich
immer die abgeleiteten Ausdriicke verwenden.

Das hier dargestellte Verfahren ist das einfache Newton-Verfahren. In Stata wird das
sehr dhnliche Newton-Raphson-Verfahren (NR) verwendet. Der Vorteil dieses Verfahrens
besteht in der schnelleren Berechnung. Beim einfachen Newton-Verfahren wird fiir jeden
Iterationsschritt die analytische oder numerische Berechnung der ersten beiden Ableitun-
gen bendtigt. Beides benotigt im Allgemeinen einen groBen Rechenaufwand. Beim NR-
Verfahren wird der Rechenaufwand dadurch reduziert, dass bei jedem Iterationsschritt die
,Richtung” der Anderung H(j3,)~!s(j3,)’ einmal berechnet wird, und vom ausgehenden
Regressionskoeffizientenvektor /3, verschiedene Schrittweiten in Richtung der Anderung
,ausprobiert” werden, bis sich die entsprechende Likelihood nicht mehr vergréBert. Erst
dann wird die erste und zweite Ableitung fiir den so gefundenen Vektor /3,1 neu berech-
net, und damit eine neue ,Anderungsrichtung”. Dadurch wird im Allgemeinen Rechenzeit
gespart, da die mehrfache Auswertung der Likelihoodfunktion fiir die einzelnen ,auspro-
bierten” Schrittweiten schneller berechnet werden konnen, als die Ableitungen, selbst
wenn so nicht immer in der optimalen ,Richtung” gesucht wird. Fiir die konkrete Imple-
mentation bedeutet das, dass man bei der Iteration grundsatzlich unterscheidet, ob man
beim jeweiligen Berechnungsschritt eine neue Schrittweite ausprobiert, oder ob man eine
neue Richtung berechnet.

Unterschiede zwischen dem ,conditional” und ,unconditional maximum likelihood"-Ansatz

An dieser Stelle ist darauf hinzuweisen, dass die in Stata bereitgestellten Routinen fiir
das ML-Verfahren nicht die Likelihoodfunktion und deren erste und zweite Ableitung in
der Form erwarten, wie wir sie in den obigen Ausfithrungen definiert haben. Wir haben
die logarithmierte Likelihoodfunktion L(/3) als den Erwartungswert der logarithmierten
Likelihood-Funktion In ¢;() fiir die Beobachtungseinheit 4 iiber die gesamte Stichpro-
be definiert, d.h.: L(8) = E(In¢;(5)) = 1/N Zfil In/¢;(3). Entsprechend zieht sich
der Erwartungswert durch die Ausdriicke fiir die erste Ableitung s(8) = E(s;(8)) =
1/N 2N E(si(3)) und die zweite Ableitung H(3) = E(H;(8)) = 1/N "I E(H;(3)).
Die Routinen in Stata erwarten dagegen fiir die logarithmierte Likelihoodfunktion
nur die Summe der logarithmierten Likelihoodfunktionen fiir jede Beobachtung tiber die
Stichprobe: L(8) = Zfil In¢;(3). Entsprechend werden auch bei den Ableitungen die
entsprechenden Ausdriicke ohne den Faktor 1/N erwartet. Der Unterschied ergibt sich
daraus, dass unsere Definition aus dem ,conditional maximum likelihood”-Ansatz folgt,
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wohingegen Stata vom ,,unconditional maximum likelihood”-Ansatz ausgeht (vgl. Wool-
dridge 2010, S. 470f.).!

Wie bei der konkreten Umsetzung noch genauer erlidutert wird, werden zur besseren
Vergleichbarkeit mit der bestehenden Implementierung des felogit-Modells die logarith-
mierten Likelihoodfunktionen und die Ableitungen ,unconditional maximum likelihood”-
Ansatz ohne den Faktor 1/N verwendet. Fiir die Schitzung der Regressionskoeffizien-
ten ist der Unterschied vollig irrelevant, da der Faktor natiirlich von S unabhingig ist.
Der einzige Unterschied besteht darin, dass grundsatzlich unterschiedliche Likelihood-
werte berichtet werden miissen. Die typischen FitmaBe wie das Pseudo-R? von McFadden
(1974) und die LR-Statistik sind nicht von diesem Unterschied betroffen (vgl. Wooldridge
2010, S. 481f.).

4.2  Umsetzung des femlogit-Modells in Stata

In diesem Abschnitt soll dargestellt werden, wie das femlogit-Modell in Stata konkret
umgesetzt wird. Die Ausfithrungen der in Stata bereitgestellten Befehle folgen Gould
et al. (2010), StataCorp LP (2009d) und StataCorp LP (2009a).

Dieser Teil bildet den eigentlichen wissenschaftlichen eigenstiandigen Kern der vorlie-
genden Arbeit. Wie in der Einleitung in Abschnitt 1.2 bereits dargestellt wurde, wurde das
femlogit-Modell zwar schon in der Literatur verwendet. Jedoch verwenden die bestehen-
den Umsetzungen - soweit bekannt - einen Datentransformationstrick, so dass das Modell
mit einer mlogit-Modell-Implementation geschétzt werden kann. Hierbei muss aber die
Anzahl der Alternativen und die Anzahl der Messzeitpunkte stark eingeschrankt werden.
Die im Weiteren dargestellte Implementation tiberwindet diese Beschrankung und liefert
eine allgemein anwendbare Losung in der giangigen Statistiksoftware Stata.

4.2.1 Allgemeine Struktur des ML-Verfahrens in Stata

Fir das maximum-likelihood-Verfahren wird in Stata auf der Skriptsprachenebene, d. h.
der bekannten Statacodeebene, das Kommandopaket m1 bereitgestellt. Auf der darun-
ter liegenden Matrixsprachenebene Mata steht das Funktionenpaket moptimize () zur
Verfigung. Wenn man mit Stata ein Modell mit dem ML-Verfahren schitzen mochte,
fiir das nicht schon eine vorgefertigte Implementation vorliegt, wird die Verwendung des
Statakommandos m1 empfohlen. Bei komplexeren und rechenzeitintensiven Problemen
ist man auf die Matafunktion moptimize () angewiesen. Bevor auf die konkrete Um-
setzung eingegangen wird, wird die abstrakte Struktur dieser Kommando dargestellt.

Sowohl beim Statakommando m1 als auch bei der Matafunktion moptimize () be-
steht das Kommando aus zwei Teilen. Wie in Abbildung 4.3 schematisch dargestellt ist,
wird mit dem eigentlichen Kommando m1 oder moptimize () das Optimierungsproblem
definiert und damit die abhingige und die unabhdngigen Variablen mit der Likelihood-
funktion und dem Iterationsverfahren in Beziehung gesetzt.

1 Der Vorteil beim ,conditional”-Ansatz besteht darin, dass man nur eine Verteilung fiir die abhéngige Variable
bedingt auf die unabhingigen Variablen benétigt. Beim ,,unconditional”-Ansatz muss man eine gemeinsame
Verteilung tiber die abhidngige Variable und die unabhéngigen Variablen annehmen, oder die unabhéngigen
Variablen als konstant annehmen.

GESIS-Schriftenreihe | Band 11



Implementation und Anwendung der multinominalen logistischen Regression mit ,fixed effects"

Yy, X Daten
Br
ml [ moptimize () II
L(B;),s(B,),H(Br)
BML Schitzer

Abbildung 4.3: Schematische Darstellung der ML-Schétzung in Stata

Wie im Weiteren und bei der Umsetzung des femlogit-Modells noch deutlicher wird, wird
hier die Analysestichprobe festgelegt. Weiterhin wird der Vektor der bzw. potentiell meh-
rerer abhédngiger Variablen y4 definiert. Ferner legt man mit dem eigentlichen Komman-
do die Matrix der unabhingigen Variablen X fest. Neben dem Bezug zu den konkreten
Daten wird hier auch der Bezug zur Likelihoodfunktion definiert. Hier werden die der
Likelihoodfunktion zugrunde liegenden Modellgleichungen definiert, d.h. es wird be-
stimmt, wie viele Gleichungen es gibt und wie viele Regressionskoeffizienten und andere
zu schitzende Parameter es gibt.

Der zweite Teil des Kommandos ist ein separates ,Evaluator”-Unterprogramm, dass aus
einem gegebenen Koeffizientenvektor 3, den zugehorigen logarithmierten Likelihoodwert
und die Auswertung der ersten und zweiten Ableitungen fiir diesen Koeffizientenvektor
besteht. Nach dem Aufruf durch m1 oder moptimize () schickt Stata mit jedem Itera-
tionsschritt » den Koeffizientenvektor 3, an den Evaluator. Dieser gibt L(5,), s(/3,) und
H(p,) zuriick. Daraus wird der Koeffizientenvektor des nichsten Iterationsschritts /3,11
berechnet. Wenn die Anderung des Koeffizientenvektors unter eine bestimmte Schranke
fallt, gilt das Verfahren als konvergiert, und der letzte Koeffizientenvektor BML wird als
Ergebnis ausgegeben.

Bei der Implementation des femlogit-Modells verwenden wir fiir beide Komponenten
die Mata-Funktionen, d. h. die Daten werden an moptimize () iibergeben, und der Eva-
luator ist ebenso eine Mata-Funktion. Wie im nichsten Abschnitt genauer erldutert wird,
haben die Mata-Funktionen gegeniiber den Stata-Befehlen fiir unsere Implementation
mehrere Vorteile: Erstens konnen wir durch die Verwendung von moptimize () statt
ml den Umstand, dass die Likelihoodfunktion und deren Ableitungen fiir einzele Beob-
achtungseinheiten definiert, direkt umsetzen. Zweitens kénnen wir durch die Umsetzung
des Evaluators in Mata im Gegensatz zu einer Umsetzung mit Stata die Likelihoodfunktion
direkt umsetzen. Drittens wird eine Umsetzung mit Mata - insbesondere beim separaten
Evaluator - in der Regel in Stata schneller ausgefiihrt.

GESIS-Schriftenreihe | Band 11 73



Klaus Pforr

74

4.2.2 Score-Funktion und Hesse-Matrix

Wie oben ausgefiihrt wurde, ben6tigt man fiir das iterative Verfahren die ersten beiden
Ableitungen. Entweder werden diese aus den Likelihoodfunktion numerisch bestimmt
oder man gibt die Ableitungen als analytisch abgeleitete Ausdriicke an. Im zweiten Fall
erhoht sich sowohl die Rechengenauigkeit als auch die Rechengeschwindigkeit. Fir die
vorliegende Implementation benétigen wir also die logarithmierte Likelihoodfunktion fiir
die einzelne Beobachtungseinheit In ¢;(3). Weiterhin benétigen wir die erste Ableitung
der logarithmierten Likelihoodfunktion fiir die einzelne Beobachtungseinheit s;(5) und
die zweite Ableitung der logarithmierten Likelihoodfunktion fiir die gesamte Stichprobe
H(3) = E(H;(B)). Die Likelihoodfunktion und deren erste Ableitung fiir die Stichprobe
L(B) und s(8) werden durch die Mittlung tiber die Beobachtungseinheiten von Stata
automatisch gebildet.?

Wie haben die Likelihoodfunktion fiir die Beobachtungseinheit ¢ in Abschnitt 3.2.2 in
Gleichung 3.16 bereits definiert.

T, 7

. eXp(Zt:l Zj:l,j;éB 6yit;int6;')

- Ti’ J °
Ddien, XP_i e Do jup Odie XitB))

Wenn man den Ausdruck logarithmiert, erhdlt man:

ti(B)

T;

T; J J
(43)  WGB) =Y > Gy Xafi—In > exp(d D ba, i XuB)

t=1j=1j#B di€A, t=1j=1,j#B

Die erste Ableitung der logarithmierten Likelihood-Funktion In¢;(3) firr die Beobach-
tungseinheit ¢« nach dem Vektor der Regressionskoeffizienten haben wir oben als score-
Funktion eingefiihrt. Der score-Vektor fiir die Beobachtungseinheit ¢ ist gegeben mit:

Oln/¢;
Si(/B) = naﬂ(ﬁ)
(4.4) B <8ln€i(ﬁ) olnt;(B) Olnt;(p) aln&(ﬁ))
' B OBy T 0B 9B+ T 9By
B (311151'(5) dln(;(B) Onti(B) 3111&'(5))
B OB T IBoam OBy 0Bim )

2 Die Form, in der die Likelihoodfunktion und die Ableitungen an Stata ibergeben werden, hangt vom Modell
und der konkreten Ausgestaltung des Evaluators ab (vgl. Gould et al. 2010, S.48-51). Die hier gewéhlte
Form trigt erstens dem Umstand Rechnung, dass die Likelihoodfunktion nur fiir Beobachtungseinheiten
und nicht fiir Beobachtungen definiert ist. Zweitens erlaubt die Spezifikation grundsitzlich eine einfache
Berticksichtigung von komplexen Stichproben und heteroskedastie-robuster Standardfehler.
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Jeder einzelne Zelleintrag des Vektors ist also die partielle Ableitung der logarithmierten
Likelihood-Funktion In/¢;(3) fiir die Beobachtungseinheit ¢ nach dem entsprechenden
Regressionskoefﬁzienten Bim:

ﬁlnf
Z 5ym] Litm

_z¢ah«z?&%wmmnmgjhzjﬂ#B%”Xmm)
Zd €A exp(Zt 12] 1,j#B 5d1tﬂ ztﬁ )

Um den Ausdruck der zweiten Ableitung der logarithmierten Likelihoodfunktion fiir die
gesamte Stichprobe E(H;(3)) zu entwickeln, gehen wir schrittweise vor. Wir haben bereits
oben in Gleichung 4.2 ausgefiihrt, dass die zweite Ableitung der logarithmierten Likeli-
hoodfunktion fiir die gesamte Stichprobe H(/5) eine (J — 1)M x (J — 1)M-Matrix ist:

(46) mm(ﬂmf><%@mmﬁ)@(ﬂ%m3)
OBimOBuk 0BimOBuk 0BjmIBik
Der letzte Schritt ergibt sich daraus, dass der Erwartungswert und die Differentiation
lineare Funktionen sind, d. h. die Reihenfolge vertauscht werden kénnen.
Der Ausdruck erhilt seinen Sinn erst durch die Zelleintrége. In jeder Zelle ist der Er-
wartungswert der zweifachen Ableitung der logarithmierten Likelihoodfunktion In ¢;(3)
nach dem Regressionskoeffizienten 3,,,; und nach dem Regressionskoeffizienten 3;;,. Wie

schon gesagt, ergibt sich daraus eine Matrix {iber alle Kombinationen. Jeder Zelleintrag
ist also gegeben mit:
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i=1 d eA t 1 t=1j=1,j#B
Z dztl-rztk eXp ( Z dit]thﬂé))/
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T; J 9
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(exp( Z ditj X it ] ))))
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Es ist zu beachten, dass Stata — wie oben bereits erldutert wurde - die unbedingte Likeli-
hood mit den entsprechenden Ableitungen erwartet, d. h. im {ibergebenen Ausdruck wird
der Quotient % weggelassen.

Hilfsvariablen

Fiir eine effiziente Implementation werden die komplexen Ausdriicke der logarithmier-
ten Likelihoodfunktion und der ersten beiden Ableitungen als einfache Ausdriicke {iber
Hilfsterme gebildet. Der Vorteil besteht erstens in einer besser organisierten und leich-
ter nachvollziehbareren Darstellung der Programmierung und zweitens in der effizienten
Vermeidung von unnotigen doppelten Berechnungen von Teilausdriicken.

Zur einfacheren Darstellung und einfacheren Berechnung werden also folgende Hilfs-
terme definiert. Auf der tiefsten Ebene definieren wir zwei elementare Bausteine Z1 und
Z2. Fir jede Beobachtungseinheit ¢+ und zusétzlich fiir jede Permutation d; aus der Men-
ge der Permutationen A,;, wie wir sie bereits in Abschnitt 3.2.2 definiert haben, ist Z1
dabei eine skalare Grofe und Z2 ein Vektor mit einem Zelleintrag fiir alle moglichen
Regressionskoeffizienten ,,;. D.h. wir definieren also:

T; J
Z1 :CXP(Z Z 5dit»intﬁ,;)’

t=1j=1,j#B
72 =(Z211,...,223_1,m, 22411, -- -, 22 01)

T; T; T; T;
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t=1 t=1 t=1 t=1

Weiter definieren wir unter Zuhilfenahme dieser elementaren Bausteine die dariiber lie-
genden Hilfsterme A, B, C, D und E. A und B sind dabei fiir jede Beobachtungseinheit
1 skalare GroBen. C und D sind fiir jede Beobachtungseinheit i Vektoren {iber alle Re-
gressionskoeffizienten [3,,;. SchlieBlich ist E eine Matrix {iber alle Kombinationen der
Regressionskoeffizienten 3,,; und Gj;. D. h. die Hilfsterme sind folgendermafBen definiert:

T; J
A=Y