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Regressionsmodelle fiir Paneldaten

Von Bernhard Baltes-Gotz

1 Einleitung

Wenn in empirischen Wissenschaftsdisziplinen mit eingeschrinkten Moglich-
keiten zur experimentellen Forschung kausal interpretierbare Erkenntnisse tiber
Verinderungsprozesse (z.B. beim Einkommen von Arbeitnehmern oder beim
Bruttoinlandsprodukt von Volkswirtschaften) angestrebt werden, dann kommt
oft eine Panelstudie in Frage. Bei einer (im Rahmen organisatorischer Méoglich-
keiten) unverinderlichen Stichprobe werden dieselben Merkmale zu mehreren
Zeitpunkten beobachtet, so dass Verinderungen und deren Ursachen besser als
im reinen Querschnittsdesign untersucht werden konnen. Fir die Sozialwissen-
schaften rechnet Brider] damit, dass Paneluntersuchungen tiber kurz oder lang
die Forschungspraxis dominieren werden.'

Auch im quantitativen Methodenarsenal der Geschichtswissenschaft ist die
Panelanalyse ein empfehlenswerter Bestandteil, weil reichhaltige historische Da-
ten auf eine Analyse durch Modelle mit iiberzeugender Erklirungskraft warten.

Modelle fiir Paneldaten behandeln die Effekte von (meist mehreren) unab-
hingigen Variablen (Regressoren) auf eine abhingige Variable (Kriterium). Sie
gehoren damit zur Klasse der Regressionsmodelle, die in der Okonometrie?, in
der Psychologie’, in der Soziologie* sowie in vielen anderen Disziplinen erfolg-
reich sind und auch in der quantitativen Geschichtswissenschaft dominieren.’
Regressionsmodelle sind in der Regel sehr simpel im Vergleich zum behandelten
Realititsausschnitt.® Oft beschrinken sie sich auf wenige Merkmale und lineare
Effekte (z.B. von der Berufserfahrung auf die Hohe des Einkommens, vom
Ausmafl der sozialen Ungleichheit in einer Gesellschaft auf das Bruttoinlands-
produkt). Die folgende Lagebeurteilung stammt vom angesehenen Methodiker
George Box:

BRUDERL (2010), S. 963.

Siehe z. B. WOOLDRIDGE (2013).

Siche z. B. EiD et al. (2013).

Siehe z. B. Fox (2008).

Siehe z. B. FEINSTEIN/ THOMAS (2002).
Fox (2008), S. 3.
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»All models are wrong but some are useful.«’

Wer sich mit der Panelanalyse vertraut machen mochte, wird durch eine Vielfalt
von Modellen und eine teilweise inkonsistente Terminologie irritiert.® Daher
erscheint ein Versuch angemessen, mit diesem Beitrag die Ubersicht zu verbes-
sern. Die LeserInnen sollten Interesse an der quantitativen empirischen For-
schung und Erfahrungen mit der linearen Regressionsanalyse mitbringen.’

2 Chancen und Komplikationen bei Paneldaten

Bei den im Idealfall zufillig ausgewihlten Untersuchungseinheiten in einer Panel-
stichprobe werden dieselben Merkmale zu mindestens zwei Zeitpunkten bzw. in
mindestens zwei Zeitperioden beobachtet, um das Wissen tber die Einfluss-
groflen fur ein zeitvariables Kriterium zu verbessern. Man konnte z. B. fir eine
studentische Stichprobe in den ersten fiinf Studiensemestern die Priifungsleis-
tungen als abhingige Variable beobachten. Als potentielle Einflussgrofien kom-
men in Frage:
— Zeitvariable Regressoren
Dazu gehoren zeitvariable Merkmale der Untersuchungseinheiten (z. B. die
studiumsfremde Wochenarbeitszeit in einem Semester), die Zeit selbst (z. B.
bisherige Studiendauer) sowie Eigenschaften der Zeitpunkte bzw. -intervalle
(z. B. Prifungsbedingungen in einem Semester).
— Zeitkonstante Regressoren (z. B. Geschlecht oder Kompetenz der Studierenden)
In der Regel ist in einer Panelstudie die Anzahl N der Untersuchungseinheiten
relativ grof§ (z. B. 100) und die Anzahl T der Zeitpunkte bzw. Perioden relativ
klein (z.B. funf). Meist wird fiir alle Untersuchungseinheiten ein fixierrer Be-
obachtungsplan verwendet (z. B. mit Erhebungen in 5 festgelegten Jahren). Es
sind aber auch individuelle Beobachtungspline moglich. Sind bei einem fixierten
Plan alle Beobachtungen vorhanden, spricht man von einem balancierten Panel.
Diese Situation ist in der Praxis aus organisatorischen Griinden selten anzu-
treffen und bei den statistischen Analysemethoden fiir Paneldaten in der Regel
nicht erforderlich.

7 Box (1979), S. 202.

8 Zu den bei Panelmodellen zentralen Begriffen Fixed Effects und Random Effects schreibt GEL-
MAN (2005) als ausgewiesener Experte: »People are always asking me if I want to use a fixed or
random effects model for this or that. I always reply that these terms have no agreed-upon
definition.«

9 Statt geschlechtsneutraler Sprachkomplikationen wird ab jetzt die mannliche Form verwendet.
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Die mehrfach beobachteten Untersuchungseinheiten (z. B. Volkswirtschaften,
Unternehmen oder Personen) werden im Folgenden als Individuen bezeichnet.

2.1 Chancen

Panelstudien bieten gegeniiber der querschnittlichen Beobachtung von N Indi-
viduen zu einem Zeitpunkt viele methodische Vorteile.'® Wir konzentrieren uns
auf zwei Aspekte:

Direkte Beobachtung von Verinderungen

Im Lingsschnitt lassen sich Verinderungen von Individuen bei einer abhingigen
Variablen direkt beobachten und auf Verinderungen bei zeitvariablen Regres-
soren sowie auf moderierend wirkende zeitkonstante Regressoren zuriickfiih-
ren. In einer von Allison' berichteten Panelanalyse zur Armut in den Familien
weiblicher Teenager in den USA befanden sich im ersten und im fiinften Un-
tersuchungsjahr ca. 35 % der 1 151 Familien unter der Armutsgrenze. Wahrend
diese querschnittlichen Auswertungen statische Verhiltnisse suggerieren, haben
sich im 4-Jahres-Intervall zwischen den beiden Zeitpunkten 211 Familien aus
der Armut heraus und 234 Familien in die Armut hinein bewegt. Paneldaten
liefern Aufschlisse dartiber, in welchem Ausmafl und unter welchen Bedingun-
gen die Armutsgrenze in beiden Richtungen tberschritten wird.

Unverzerrte Schatzung von Verinderungseffekten

In einer Beobachtungsstudie mit Querschnittsdesign ist es kaum moglich, die
Effekte von zeitvariablen Regressoren auf ein Kriterium unverzerrt zu schitzen.
Unter den potentiellen Storvariablen, fiir die aus kausalititstheoretischen Griin-
den Unkorreliertheit mit den Regressoren angenommen werden muss, befinden
sich auch die unbeobachteten zeitkonstanten Merkmale der Individuen. In
einem hiufig diskutierten Beispiel geht es um den moglichen Effekt der Ehe-
schliefung auf das Einkommen von Minnern.”” Fur den querschnittlich zu be-
obachtenden Gehaltsunterschied zugunsten der verheirateten Minner sorgt die

10 Siehe z. B. BRUDERL (2010), S. 964 ff.; HEDEKER/ GIBBONS (2006), S. 1ff.
11 ALLISON (2009), S. 28f.
12 Siche z. B. BRUDERL (2010), S. 968 ff.
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relativ zeitkonstante, in den Studien nicht erhobene Qualifikation der Proban-
den, die sich sowohl auf das Einkommen als auch auf die Ehewahrscheinlichkeit
positiv auswirkt. In einer Panelstudie kann man sich zur Vermeidung kausaler
Fehlschlusse auf die intraindividuelle Variation der Regressoren beschrinken
und deren Effekte auf das Kriterium untersuchen. Auf diese Verinderungsef-
fekte konnen sich Korrelationen zwischen den Regressoren und beliebigen zeit-
konstanten Merkmalen der Individuen nicht auswirken. Die technische Umset-
zung besteht im Spezialfall einer Studie mit zwei Beobachtungszeitpunkten
schlicht darin, fiir alle Variablen die Differenzen zwischen den Zeitpunkten zu

bilden.

2.2 Komplikationen

In einer Panelstudie korrelieren in aller Regel die fiir ein Individuum zu ver-
schiedenen Zeitpunkten ermittelten Kriteriumswerte positiv miteinander, so
dass die fur Standardverfahren wie die lineare Regressionsanalyse benétigte Vor-
aussetzung unabhingiger Residuen in der Regel verletzt ist. Als weitere Kom-
plikationen konnen sich einstellen:

— Abhingigkeit der Korrelationshohe vom Zeitabstand
— Zunahme der Varianz mit der Zeit (Heteroskedastizitat)

Diese Komplikationen sind bei der Auswertung zu berticksichtigen, um eine
fehlerhafte Inferenzstatistik zu vermeiden. Im Vergleich zu Modellen fiir Quer-
schnittsdaten steigen die Anforderungen an die methodische Kompetenz der
Wissenschaftler und die Leistungsfihigkeit der Analyse-Software.

In diesem Beitrag werden Verfahren fiir Paneldaten vorgestellt, die eine flexi-
ble Analyse bei korrekter Berticksichtigung der Abhingigkeitsstruktur erlauben.
An der tblichen Praxis orientiert wird fiir zu modellierende Paneldaten ein
fixierter Beobachtungsplan unterstellt, so dass fiir alle Individuen die Zeitpunkte
bzw. Zeitperioden identisch definiert sind. Allerdings konnen die verwendeten
Analyseverfahren auch Individuen mit teilweise fehlenden Beobachtungen ein-
beziehen.
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3 Modelle fiir Paneldaten

Bei der anschliefenden Darstellung von Modellarchitekturen wird ein inter-
vallskaliertes Kriterium mit normalverteilten Residuen angenommen. Auf Mo-
delle fiir Kriterien mit einem alternativen Messniveau wird in Abschnitt 4 hin-

gewiesen.

Um einen Eindruck von der fiir Panelanalysen angemessenen Datenorgani-
sation zu vermitteln, sind in Abbildung 1 fiir ein Beispiel (7" = 10, Kriterium Y,
zeitvariabler Regressor X, zeitkonstanter Regressor Z) die beiden ersten Indi-

viduen zu sehen:

Region |Zeit 7 X Y
BIR] 1 1 0.1 5.8 30.5
2 (1 2 0.1 2.8 34.7
3|1 3 0.1 6.4 37.3
4 |1 4 0.1 4 25
5 | 5 0.1 4.2 25.8
6 |1 6 0.1 8.2 26.1
T |1 7 0.1 6.7 26.5
g8 |1 8 0.1 33.4
9 |1 9 0.1 28
10 |1 10 0.1 30.6
11 |2 1 4.1 24.1
i1z | 2 4.1 23.3
13 |2 3 4.1 20.8
14 |2 4 4.1 25.9
15 | 5 4.1 28.1
16 |2 6 4.1 29.4
17 |2 7 4.1 33.4
18 |2 8 4.1 24.5
19 |2 9 4.1 29
20 |2 10 4.1 31

Abbildung 1: Datenorganisation fiir eine Panelanalyse
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3.1 Pooled-OLS-Modell

Wir starten mit einem Modell, das die potentiellen Abhingigkeiten zwischen
den von einem Individuum stammenden Daten ignoriert und von einem Pool
mit N X T eigenstindigen Fillen ausgeht. Im Modell fiir das Kriterium Y, kon-
nen zeitvariable und zeitkonstante Regressoren (notiert durch X, bzw. Z,)
vertreten sein. Die Residuen R, sind modellgemaf} identisch normalverteilt mit
dem Erwartungswert 0:"

Yi=a+B X, + ... +B, X, +7nZ +. ..+l + R,
t=1,..,N,t=1,...,T (1)

Weil zur Schitzung der Parameter die Kleinstquadrattechnik (Ordinary Least Squa-
res, OLS) verwendet wird, spricht man vom Pooled-OLS-Modell (POLS-Modell).

Es liefert konsistente, d. h. fiir N — oo beliebig genaue Parameterschitzungen,
sofern die Residuen nicht mit den Regressoren korrelieren, also die Exogenitit
der Regressoren gewahrleistet ist:"*

Cor (X, ,R,) = Cor (Z, ,R,) = 0

Vertrauensintervalle und Signifikanztests zu den Regressionskoeffizienten sind kor-
rekt, sofern die von einem Individuum stammenden Residuen unkorreliert sind:

Cor (R,,R,) =0

s>
Allerdings sind die bei einem Individuum zu verschiedenen Zeitpunkten vorge-
nommenen Messungen in der Regel positiv korreliert, und es wird nur selten
gelingen, durch ein perfekt mit Regressoren bestlicktes Modell unkorrelierte
Residuen zu erzielen. Ignorierte positive Residualkorrelationen verursachen un-
terschitzte Standardfehler zu den Regressionskoeffizienten und damit unter-
schitzte Vertrauensintervalle sowie eine erhohte Rate von Fehlern erster Art bei
den Signifikanztests (irrtiimliches Verwerfen einer giiltigen Nullhypothese). Zum
Ausmaf} des Fehlers trigt neben der Residualkorrelationshohe und der Anzahl
der Zeitpunkte auch die Hohe der Korrelationen zwischen den zu verschiede-
nen Zeitpunkten gemessenen Werten eines Regressors bei, so dass zeitstabile
Regressoren stirker betroffen sind als zeitvariable Regressoren."

13 Die Laufbereiche der Indizes 7 (fir die Individuen) und ¢ (fir die Zeitpunkte) werden ab jetzt
der Ubersichtlichkeit halber weggelassen.

14 CaMERON/TRIVEDI (2005), S. 702.

15 PETERSEN (2009).
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Wegen der unterschitzten Standardfehler muss man das Pooled-OLS-Modell
nicht unbedingt verwerfen, sondern kann durch Panel-korrigierte Standardfeh-
ler fiir eine Inferenzstatistik mit akzeptabler Prazision sorgen.'

Mit dem Risiko, dass relevante Regressoren im Modell fehlen, und infolge-
dessen die Effekte der vorhandenen Regressoren verzerrt geschitzt werden (ver-
letzte Exogenitit) hat die statistisch-empirische Forschung zu leben gelernt,
weil viele Regressionsmodelle fiir Beobachtungsdaten davon betroffen sind.
Paneldaten ermdoglichen es aber, die durch intraindividuelle Verinderungen
von Regressoren bewirkten Effekte so zu schitzen, dass unberiicksichtigte
zeitkonstante Regressoren nicht zu Verzerrungen fithren. Mit dem Pooled-
OLS-Modell lisst sich dieser kausalititstheoretische Vorzug von Paneldaten
nicht nutzen."”

3.2 Beispiel: Evaluation einer Priaventionsmafinahme

Bevor wir uns mit Panel-adiquaten Modellansitzen beschiftigen, soll in einer
Simulationsstudie demonstriert werden, wie die Ergebnisse einer POLS-Ana-
lyse durch ausgelassene zeitstabile Regressoren verzerrt werden kdnnen. Spater
miussen sich alternative Modelle bei denselben Daten bewahren. Der Anschau-
lichkeit halber wird den simulierten Daten eine Story unterlegt.”® Es geht um die
Wirksamkeit von Mafinahmen zur Waldbrandprivention (z. B. Beobachtungs-
posten). Fiir 8o Regionen werden iiber 10 Jahre beobachtet:

— Ausgaben fir die Waldbrandprivention, erfasst in den Variablen X,

— Die von Waldbrinden betroffenen Flichen, erfasst in den Variablen Y
Fir die Y,-Werte in den Regionen und Jahren gilt in der Kunstwelt das folgende
wahre Modell:

Y,=a-05X,+R, (2)

i

16 Siehe z. B. CAMERON/TRIVEDI (2005).

17 Mit dieser Beurteilung ist die allgemein tbliche Verwendung des POLS-Modells gemeint. In
Abschnitt 3.5 wird in Verbindung mit dem Within-Between-Modell erliutert, wie die Analyse
von Paneldaten durch die Verwendung von speziell definierten Regressoren erheblich verbessert
werden kann. Diese Ideen konnte man auf das POLS-Modell iibertragen.

18 Weil die kiinstliche Welt zur Demonstration von einigen methodischen Komplikationen und Vari-
anten herhalten muss, konnte beim Design nur beschrinkt auf Realititsnihe geachtet werden.
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Dabei steht a; fir die erwartete jihrliche Schadfliche in der Region i bei
Verzicht auf Priventionsmafinahmen (X, = 0). Man kann die a,-Werte als in-
dividuelle Effekte oder Ordinatenabschnitte bezeichnen. In der Kunstwelt ge-
hen die individuellen Effekte auf drei zeitstabile Regressoren Z,, Z, und Z,
sowie ein Residuum zuriick:"

ai = Z1l‘ + ZZi + ZSi + Rai (3)

Der Anschaulichkeit halber sollen den zeitkonstanten Regressoren die folgen-
den Bedeutungen angeheftet werden:

— Z,: Natiirliche Ursachen fiir Waldbrande
— Z,: Touristische Nutzung des Waldes
— Z,: Brandstiftung (z. B. zur Gewinnung von Bauland)

Die Modellgleichung (2) wird komplettiert durch unbekannte zeitvariable Ein-
flisse im Residuum R,.
Fir den Priventionsaufwand in der Region 7 im Jahr  sorgt in der Kunstwelt

die folgende Gleichung;:
X,=Z +Z +S+Ry, (4)

Die Waldbrandrisiken Z, und Z, (nicht jedoch Z,) beeinflussen den Priventions-
aufwand. Auflerdem sind weitere Eigenschaften der Regionen fiir den Priven-
tionsaufwand verantwortlich (z. B. Bedeutung des Waldes fiir die Wirtschaft), die
in Gleichung (4) durch das Symbol S; vertreten werden. Schlieflich werden zeit-
variable Einflisse (z. B. Haushaltslage) angenommen, die in Gleichung (4) durch
das Symbol Ry vertreten sind.

Als politische Entscheidungsgrundlage ist ein moglichst genaues Wissen um die
Wirksamkeit der Priventionsmafinahmen hochrelevant. Zur Schitzung kommen
verschiedene Modelle in Frage, deren Vor- und Nachteile anschliefend demon-
striert werden. Laut Standardannahme tiber die simulierte Welt sind die zeit-
stabilen Regressoren Z,, Z, und Z, nicht beobachtet worden. Gelegentlich wer-
den Varianten der Kunstwelt betrachtet.

Zuerst analysieren wir die Daten in der Standardkonfiguration mit dem fol-

genden POLS-Modell:

19 Im Text werden Variablen oft ohne Indizes fiir Regionen und Jahre notiert (z. B. Z, statt Z.),
wenn es der Klarheit nicht schadet. Weil das Anwendungsbeispiel nur einen zeitvariablen Re-
gressor enthilt, bleibt sein Symbol ohne Nummer (z. B. X, statt X, ).
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Y,=a+pBX,+R,

Im Modell wird vernachlissigt, dass die Regressoren X, mit den Residuen R,
korrelieren, weil letztere auch die individuellen Effekte a; enthalten:

R,=a+R,

Infolgedessen ist das geschitzte Regressionsgewicht (—0,157) im Vergleich zum
wahren Effekt (von —0,5) drastisch verzerrt:

A

Y, = 28,445 — 0,157 X,
(0,572) (0,034)

Auflerdem werden die Standardfehler (eingeklammerte Werte in der unteren
Ergebniszeile) unterschitzt, weil das Modell von 80x 10 unabhingigen Fillen
ausgeht, also die Abhingigkeit der 10 aus einer Region stammenden Beobach-
tungen ignoriert. Im Datensatz ist weniger Information iiber die Parameter vor-
handen als vom statistischen Kalkiil angenommen, und infolgedessen wird fiir
die Parameterschitzungen eine zu geringe Streuung berechnet.

In der Abbildung 2 sind fir 8 Regionen die Regressionen der Schadenshohe
auf den Priventionsaufwand zu sehen, wobei mit einer Ausnahme eine kosten-
dimpfende Wirkung der Privention abzulesen ist. Die mit den Daten aller Re-
gionen geschitzte POLS-Regressionsgerade ist als unterbrochene Linie einge-
zeichnet.

Abbildung 2: Regression von Schadenshéhe auf Priventionsaufwand fiir 8 Regionen
und gemeinsame POLS-Regressionsgerade fiir alle Regionen (unterbrochene Linie)
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Fiir zwei Regionen mit einem relativ niedrigen bzw. hohen Schadensniveau
sind die Regressionsgeraden hervorgehoben und die Einzelbeobachtungen als
Kreise bzw. Sterne eingetragen. So wird optisch plausibel, warum die POLS-
Regressionsgerade keine nennenswerte Priventionswirkung vermuten lisst, ob-
wohl in den meisten Regionen ein deutlicher Effekt besteht.

Im Beispiel ist durch die Anwendung eines POLS-Modells auf Paneldaten der
Effekt eines zeitvariablen Regressors betragsmaflig unterschéitzt worden. Unter
entsprechend angepassten Bedingungen kann es zu einer Uberschitzung kom-
men. Um das Risiko verzerrter Schitzungen zu minimieren, bieten sich folgende
Mafinahmen an:

— Alle relevanten Regressoren beobachten und in das Modell einbeziehen.
Dieses Ziel sollte immer angestrebt werden, ist aber in der Regel nicht voll-
standig realisierbar.

— Verwendung einer Panel-adiquaten Modellierung
Mit Paneldaten lassen sich fir zeitvariable Regressoren sogenannte Within-
Effekte schitzen, die nicht durch Korrelationen zwischen den Regressoren
und ausgelassenen zeitstabilen Regressoren verzerrt sein konnen.

3.3 Fixed-Effects-Modell

Das vor allem in den Wirtschafts- und Sozialwissenschaften zur Analyse von
Paneldaten favorisierte Fixed-Effects (FE) — Modell*® erklirt die abhingige Va-
riable durch zeitvariable Regressoren und individuelle Effekte a;:

Y,=a+p X, +..+BX, +R, (5)

Warum im Unterschied zum POLS-Modell (siehe Gleichung (1)) keine zeitkon-
stanten Regressoren moglich sind, wird gleich klar. Die oft als idiosynkratische
Febler bezeichneten Residuen sind modellgemif} fiir alle 7 und ¢ voneinander
unabhingig und identisch normalverteilt mit dem Erwartungswert 0.

Wie der Name Fixed-Effects-Modell zustande kam, zeigt die folgende alter-
native Modellformulierung:

N
Kt=/3’o+/51X1it+ +/5]X]it+bzdth+Rif (6)
=2

20 Siehe z. B. WOOLDRIDGE (2013), ALLISON (2009).
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Firi =2, ..., N wird eine Dummy-Variable D; einbezogen mit dem Wert 1 fiir
die Beobachtungen von Individuum i und dem Wert 0 fiir die Beobachtungen
der iibrigen Individuen.”’ In Gleichung (6) tauchen die individuellen Effekte «,
als Regressionskoeffizienten zu den Dummy-Variablen und damit als feste Pa-
rameter auf.

In der Dummy-Formulierung kann das FE-Modell mit jeder Software fiir das
lineare Modell per Kleinstquadrattechnik geschitzt werden, so dass gelegentlich
von der LSDV-Methode (Least Squares Dummy Variables) gesprochen wird.

Obwohl die Bezeichnung Fixed-Effects-Modell allgemein tblich ist, werden
die individuellen Effekte in der aktuellen Literatur meist als Zufallsvariablen
interpretiert.”” Allerdings lohnt sich eine Debatte zu diesem Thema kaum, weil
die Interpretation als feste Parameter iquivalent ist zur Auffassung, dass es sich
um Zufallsvariablen handelt, die beliebige Korrelationen mit den zeitvariablen
Regressoren besitzen dirfen.” Genau diese Liberalitit verhindert inkonsistente
(verzerrte) Effektschitzungen zu den zeitvariablen Regressoren und ist folglich
ein kausalititstheoretisch bedeutsamer Vorteil des FE-Modells:

Cor (X, , ;) # 0 erlanbt!

Aus der Modellformulierung in Gleichung (6) folgt eine gravierende Einschrin-
kung des FE-Modells: Es konnen keine zeitstabilen Regressoren aufgenommen
werden, weil die Dummy-Variablen alle Unterschiede zwischen den Individuen
aufkliren.

Within-Modellformulierung

Zur Schitzung des FE-Modells ist die LSDV-Methode bei groflen Stichproben
(z.B. N > 1000) wenig geeignet, weil meist nur die Effekte der zeitvariablen
Regressoren interessieren, andererseits aber die zahlreichen Parameter zu den
Dummy-Variablen einen hohen Zeitaufwand verursachen. Fiir dieses Problem
bietet die so genannte Within-Transformation des FE-Modells eine elegante L6-
sung. Bildet man fiir beide Seiten von Gleichung (5) das arithmetische Mittel
tber alle Zeitpunkte, dann resultiert die folgende Mittelwertsgleichung:

21 Zur Vermeidung einer linearen Abhingigkeit sind nur (N — 1) Indikatorvariablen moglich. Ein
Individuum (bei der verwendeten Formulierung das erste) dient als Referenz und wird dabei
nicht >benachteiligt«.

22 Siehe z. B. WOOLDRIDGE (2013), S. 478.

23 ALLISON (2009), S. 21.



168 Bernhard Baltes-Gotz

Y=a+6X, ...+B X, +R, (7)

1

Darin ist z. B. die Variable ¥, fiir das Individuum 7 folgendermaflen definiert:
_ 1L
Y, =2 LY,
t=1

Subtrahiert man die Mittelwertsgleichung von der FE-Modellgleichung (5), dann
erhilt man die Within-Formulierung des FE-Modells:

Y,-Y, =X, - X)) +...+B5(X, - X;) + (R, - R) (8)
Gelegentlich wird zur Vereinfachung die folgende Notation verwendet:**
V.=pX_ +..+BX +R,
Das transformierte Modell enthilt weiterhin die interessierenden Regressions-
koeffizienten aus Gleichung (5), wihrend die individuellen Effekte « als zeit-
stabile Groflen >herausdifferenziert< worden sind. Auf die Effektschitzungen im
Rahmen von Modell (8) konnen zeitkonstante Merkmale der Individuen trotz
beliebiger Korrelationen mit den zeitvariablen Regressoren keinen verzerrenden
Einfluss haben.”
Um eine konsistente Schitzung der Koeffizienten im Modell (8) zu gewihr-
leisten, miissen die dortigen Regressoren mit den dortigen Residuen unkorre-

liert sein, und dies wird durch die strikte Exogenitit der Regressoren im Modell

(5) sichergestellt:*

Cor ()(jl‘t’Ris) =0 (9)
Dabei wird fiir jeden Regressor verlangt, dass seine Korrelationen mit dem zeit-
gleichen sowie allen fritheren und spiteren Residuen gleich 0 sind.”

24 Z.B. in WOOLDRIDGE (2013) S. 467.

25 Genau genommen klappt das Herausdifferenzieren fiir ein Merkmal nur dann, wenn nicht nur
seine Werte, sondern auch seine Effekte zeitstabil sind.

26 Siehe z. B. WOOLDRIDGE (2013), S. 452.

27 Im einfachen Modell mit einem einzigen Regressor X und zwei Zeitpunkten ist die Notwendig-
keit der strikten Exogenitat leicht einzusehen. In diesem Fall ist die Korrelation des Regressors
mit dem Residuum (jeweils im Sinne von Modell (8)) genau dann gleich 0, wenn die X-Differenz
und die R-Differenz eine Kovarianz von 0 besitzen:

Cov (X;; - Xy, Rj; - R;;) = 0
Diese Bedingung wird von der strikten Exogenitit garantiert, was nach Anwendung einfacher
Rechenregeln fir Kovarianzen deutlich wird:

Cov (X;, = X1, R;; = R;)) = Cov (X5, R;,) + Cov (X1, R;;) = Cov (X5, R;y) — Cov (X1, R;,)

Um die im transformierten Modell (8) zur Sicherung von konsistenten Schitzungen benotigte
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Die Regressionskoeffizienten in Modell (8) konnen per Kleinstquadrattechnik
geschitzt werden, wobei zwei Besonderheiten zu beachten sind.”® Fur die in
Abschnitt 3.2 beschriebenen Simulationsdaten liefert die Within-Formulierung
des FE-Modells eine recht prizise Effektschitzung (wahrer Wert: —0,5):

Y, = -0498%,
(0,075)

Bei fehlenden zeitvariablen Regressoren kann auch das FE-Modell nicht ver-
hindern, dass die Koeffizienten zu den vorhandenen Regressoren verzerrt ge-
schitzt werden.

Within- und Between-Effekt

In den FE-Modellgleichungen steht der Parameter 3, fiir die erwartete Ande-
rung des Kriteriums bei einer intraindividuellen Verinderung des Regressors X;
um eine Einheit. Man kann vom Verinderungseffekt bzw. Within-Effekt spre-
chen und diese Bedeutung im Symbol fiir den Regressionsparameter durch ein
angeheftetes W hervorheben: 8,"). Wie speziell die Gleichung (8) verdeutlicht,
beschrinken sich die FE-Schitzmethoden auf die intraindividuelle Variation und
liefern daher eine Schitzung /J;]-( W) fiir den Within-Effekt.

Bei der Herleitung der Within-Modellformulierung wurde die Regression des
intraindividuell iiber alle Zeitpunkte gemittelten Kriteriumswerts Y. auf die ana-
log gemittelten Regressoren und die individuellen Effekte @; betrachtet (siche
Gleichung (7)). Wenn man @; und R, zu einem Residualterm R, zusammenfasst

R, =a+R,

und noch einen Ordinatenabschnitt 3, erginzt, dann resultiert das folgende
Between (BE) — Modell:

gewohnliche Exogenitit nachweisen zu konnen, wird also im Modell (5) die strikte Exogenitit
angenommen.

28 Eine Besonderheit der Within-Modellformulierung besteht darin, dass kein konstanter Term
vorhanden ist. Auflerdem ist bei den Vertrauensintervallen und Signifikanztests zu beachten,
dass bei der Within-Transformation N Freiheitsgrade verloren gehen: Die T Werte (Y, — ¥.)
addieren sich fur jedes Individuum zur Summe 0. Somit verbleiben (N7 — N - J) Freiheitsgrade,
was bei Verwendung einer Software fiir das allgemeine lineare Modell manuell zu berticksich-
tigen ist (WOOLDRIDGE (2013), S. 468). Eine Panel-spezialisierte Software (z. B. das Stata-Komman-
do xtreg mit der Option fe) erledigt die Within-Transformation ebenso automatisch wie die An-
passung der Freiheitsgradzahl.
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Y, =B+BPX, +...+BPX, + R,

Wihrend beim POLS- und beim FE-Modell insgesamt N x T Messgelegenheits-
falle existieren, basiert das BE-Modell auf aggregierten Daten mit den N Indi-
viduen als Fillen. Weil die Individuen unabhingig voneinander sind, kann das
BE-Modell per OLS-Technik geschitzt werden.

Der Regressionskoeffizient ;% zu X; soll als Between-Effekt bezeichnet wer-
den, weil ausschliefflich Unterschiede zwischen den Individuen eingehen. Er
stimmt nur dann mit dem Within-Effekt b’j(W) uberein, wenn der Regressor nicht
mit den individuellen Effekten korreliert.”” Ansonsten sind drastische Abwei-
chungen moglich. Fiir die in Abschnitt 3.2 beschriebenen Simulationsdaten zeigt
das Streudiagramm in Abbildung 3 praktisch keinen Zusammenhang zwischen
der durchschnittlichen Schadenshohe und dem durchschnittlichen Priventions-
aufwand:

Y (individuelles Mittel)

X (individuelles Mittel)

Abbildung 3: Regression der mittleren Schadenshobe anf den mittleren
Préiventionsanfwand fiir die Waldbrand-Simulationsdaten

29 WOOLDRIDGE (2013), S. 467.
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Wir erhalten per OLS-Regression aus der aggregierten Stichprobe mit 8o Re-
gionen fiir ¥ den Schitzwert (—0,104):

Y = 27,617 - 0,104 X,
(1,265) (0,077)

Die POLS-Regression (sieche Abschnitte 3.1 und 3.2) liefert als Effektschitzung
SO einen Mix aus f® und f™.*° Divergieren f® und ™), dann diirfen f®
und 9 nicht intraindividuell interpretiert werden, weil ansonsten der im Bei-
spiel demonstrierte 6kologische Fehlschluss auftritt.”!

Es spricht nichts dagegen, zeitkonstante Regressoren in das BE-Modell auf-
zunehmen:

Y, =B+ BPX, + ... +BBX, +pZ + ...+ Z +R,

3.4 Random-Effects-Modell

Dem Fixed-Effects-Modell wird in der 6konometrischen Methodendiskussion
unter dem Namen Random-Effects (RE) — Modell eine Alternative gegeniiber-
gestellt, die sich schnell als Random-Intercept-Modell im Sinne der Mehr-
ebenenanalyse herausstellt.”> Mit den Mehrebenenmodellen, die auch als hier-
archische lineare Modelle oder als gemischte Modelle bezeichnet werden, lassen
sich Paneldaten flexibel modellieren.”® Alle im weiteren Verlauf des Beitrags
vorgestellten Modelle fiir Paneldaten gehoren zur Klasse der Mehrebenen-
modelle.

30 Ist bei einem balanzierten Panel nur ein zeitvariabler und kein zeitkonstanter Regressor vor-
handen, dann gilt nach RaupenBuUsH/BRYK (2002), S. 137:

/§<PO> =’ B(B) +(1- }72)/§<W>
Dabei steht #° fiir den durch Unterschiede zwischen den Individuen erklirten Anteil an der
Quadratsumme des Regressors. Fur die Simulationsdaten ergibt sich aus einem Anteil von 0,867

zusammen mit den Schitzern fiir den Between- und den Within-Effekt der in Abschnitt 3.2 per
OLS-Regression ermittelte Schitzer 57

-0,157 = 0,867 (-0,104) + (1 — 0,867) (-0,498)
31 RoBINSON (1950).
32 BRUDERL (2010), S. 972.

33 Gute Darstellungen der Methodologie finden sich z. B. RaAupeENBUSH/BRYK (2002) und SNij-
DERS/BOSKER (2012).
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Wie das FE-Modell enthilt auch das RE-Modell individuelle Ordinatenab-
schnitte (Effekte), um die Abhingigkeit der von einem Individuum stammenden
Beobachtungen zu erkliren. Im Unterschied zum FE-Modell sind im RE-
Modell neben zeitvariablen Regressoren auch zeitkonstante Regressoren er-
laubt. In der folgenden Zweiebenendarstellung ist die Logik des RE-Modells
gut erkennbar:**

Y,=a+ B, X, +...+5X, +R,

2
a =Yy + y01Z1l. + .+ yOKZKZ. + U,

Die zeitvariablen Regressoren (X, ..., X;) gehoren zur Ebene der Zeitpunkte,
und die zeitstabilen Regressoren (Z,, ..., Z;) zur Ebene der Individuen. Zur
Vereinfachung der Ausdrucksweise wird anschlieffend gelegentlich die Ebene
der Zeitpunkte als Mikroebene und die Ebene der Individuen als Makroebene
bezeichnet.

Die Mikrogleichung stimmt formal mit der FE-Modellgleichung (5) tiberein.
In der Makrogleichung werden die individuellen Effekte partiell durch die zeit-
stabilen Regressoren erklirt. Die unerklirten Anteile U, (die Makroresiduen)
bilden zusammen mit den Mikroresiduen R, das Zweikomponenten-Residuum
der zusammengesetzten RE-Modellgleichung:

Yi=vo+ B X, + .. + B, X + vy le_ + ..+ yOKZKi + U, +R, (10)

Waihrend das FE-Modell Korrelationen zwischen den individuellen Effekten
und den zeitabhingigen Regressoren explizit erlaubt, wird im RE-Modell fiir
die Makroresiduen U,; angenommen, dass sie mit allen Regressoren unkorreliert
sind:

Cor (X,,, U,) = Cor (Z,,Uy) =0

Zwar wird diese Annahme selten vollstindig gerechtfertigt sein, doch kann ihre
Plausibilitit durch die Aufnahme von potentiell relevanten zeitstabilen Regres-
soren in das Modell erhoht werden.”

34 Die Doppelindizierung der p-Parameter stammt aus dem allgemeinen Modell der Mehrebenen-
analyse. Dort werden neben dem Ordinatenabschnitt noch weitere Erstebenenparameter durch
Regressoren der zweiten Ebene modelliert, und der erste y-Index steht fir den zu erklirenden
Erstebenenparameter.

35 Wird die Zeit als variabler Regressor einbezogen (iiber eine metrische Variable oder eine Serie
von Dummy-Variablen), dann drohen keine Korrelationen mit den Makroresiduen, weil die
Zeitvariablen keine interindividuelle Varianz besitzen.



Regressionsmodelle fiir Paneldaten 173

Damit die Koeffizienten zu den Mikroregressoren konsistent geschitzt wer-
den konnen, wird die im Zusammenhang mit dem FE-Modell vorgestellte strik-
te Exogenitit auch im RE-Modell (und in allen anderen im weiteren Verlauf
noch diskutieren Mehrebenenmodellen fiir Paneldaten) benotigt:*

Cor (X, ,R;) =0

Wihrend das FE-Modell (zumindest in der Dummy-Formulierung, siche Glei-
chung (6)) die individuellen Effekte als feste Parameter enthilt, sind sie im RE-
Modell durch Zufallsvariablen vertreten, fiir die eine Normalverteilung mit dem
Erwartungswert O und einer fiir alle Individuen identischen Varianz angenom-
men wird.

Das RE-Modell kann wie die anderen im weiteren Verlauf noch vorzustellen-
den Mehrebenenmodelle fiir Paneldaten im Unterschied zum POLS-, BE-, oder
FE-Modell nicht mit einer Prozedur fir das lineare Modell per Kleinstquadrat-
technik geschitzt werden. Allerdings sind zur Analyse von Mehrebenenmodel-
len zahlreiche Software-Losungen verfiigbar.”’

Ist ein zeitvariabler Regressor X; mit den Makroresiduen korreliert, so dass
sein Within- und sein Between-Schitzer verschieden sind, dann liefert der RE-
Schitzer f,®%) zum Effekt von X; eine nicht-interpretierbare Mischung, die sich
von /J?]-(W) und /33(3) sowie auch von /Ji(m) unterscheidet.’® Im Waldbrandbeispiel
(siche Abschnitt 3.2) liegt genau diese Situation vor, und wir erhalten fiir den
Regressor Priventionsaufwand (mit dem wahren Within-Effekt —0,5) eine ver-
zerrte Effektschitzung:

¥, = 30,940 - 0,314X,
(0,943) (0,055)

36 Begriindungsskizze: Zur Schitzung der Regressionskoeffizienten im RE-Modell kommt u. a. die
GLS-Methode (Generalized Least Squares) in Frage. Dabei wird die OLS-Technik auf ein ana-
log zu Gleichung (8) transformiertes Modell angewendet. Obwohl dort die Mittelwertsvariablen
mit einem Vorfaktor eingehen (siehe z. B. WoOLDRIDGE (2010), Kapitel 10), kann die Argumen-
tation aus dem FE-Modell analog ibernommen werden, um die Notwendigkeit der strikten
Exogenitit im RE-Modell zu begriinden.

37 In der freien Statistik-Programmierumgebung R eignen sich die Pakete /mey, nlme und
MCMCglmm. In SPSS konnen die Prozeduren MIXED und GENLINMIXED verwendet wer-
den. In Stata eignen sich fiir metrische Kriterien die Funktionen xtreg (mit der Option re) und
xtmixed. In dieser von personlichen Erfahrungen geprigten Liste fehlen etliche, ebenfalls sehr
gut geeignete Programme (z. B. HLM, MLwiN, Mplus, SAS).

38 RAUDENBUSH/BRYK (2002), S. 139.



174 Bernhard Baltes-Gotz

Zeitstabile Regressoren im RE-Modell

Fur Korrelationen zwischen den Makroresiduen und den Regressoren des RE-
Modells sind vor allem ausgelassene zeitkonstante Regressoren verantwortlich.
Folglich kann das Problem durch die Erfassung und Berticksichtigung von re-
levanten zeitkonstanten Regressoren reduziert werden. In der simulierten Kunst-
welt entstehen die individuellen Effekte aus drei zeitstabilen Regressoren und ei-
nem Zufallsanteil (sieche Gleichung (3)), wobei die zeitstabilen Regressoren Z,, Z,
und Z, bislang als unbeobachtet galten. Nun verschieben wir in der kiinstlichen
Welt voriibergehend die Grenze des Wissens und nehmen den zeitstabilen Re-
gressor Z, in das RE-Modell auf. Im erweiterten Modell riickt der RE-Schitzer
BERE) zum Effekt des zeitvariablen Regressors niher an den wahren Within-
Effekt (-0,5) heran:

Y, = 29,552 - 0,382X,, + 0,663Z,,
(0,990) (0,058) (0,193)

Prazision verschiedener Schitzmethoden bei Giiltigkeit des RE-Modells

Sind die Annahmen des RE-Modells erfiillt, dann liefert es konsistente Schitzer,
die im Vergleich zu den Schitzern der im Beitrag betrachteten Alternativmodelle
eine hohere Prizision besitzen. Um dies zu illustrieren, nehmen wir voriiber-
gehend fir die in Abschnitt 3.2 beschriebe Kunstwelt an, dass der zeitvariable
Regressor (Praventionsaufwand) von den individuellen Effekten auf das Krite-
rium unabhingig sei. Unter dieser Voraussetzung liefern alle beschriebenen
Modelle fiir den Priventionsaufwand eine konsistente Schitzung seines Within-
Effekts. In einer Simulationsstudie wurden 250 Stichproben gezogen und mit
allen Modellen analysiert. Tabelle 1 enthilt diverse Statistiken zur Prazision der
Schitzer.
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Modell Median der absoluten  Standardabweichung Mittlerer berechneter
Fehler der Schitzwerte Standardfehler
BE-Modell 0,069 0,102 0,107
POLS-Modell 0,050 0,084 0,043
FE-Modell 0,053 0,074 0,074
RE-Modell 0,043 0,061 0,061

Tabelle 1: Schitzergebnisse fiir den Priventionseffekt aus 250
simulierten Stichproben bei Giiltigkeit des RE-Modells

Erwartungsgemifl zeigt der RE-Schitzer den kleinsten Median der absoluten
Schitzfehler und die kleinste Standardabweichung der Schitzwerte. Fiir den
POLS-Schitzer ist aufgrund der ignorierten Abhingigkeitsstruktur eine drasti-
sche Abweichung zwischen der tatsichlichen und der kalkulierten Variabilitit
festzustellen.

3.5 Within-Between-Modell

Ist im RE-Modell fiir einen zeitabhingigen Regressor die kritische Annahme
der Unkorreliertheit mit dem Makroresiduum falsch, dann resultiert eine ver-
zerrte Effektschitzung. Diese kausalititstheoretische Schwiche des RE-Modells
ist aber leicht zu beheben, indem zu jedem potentiell betroffenen zeitvariablen
Regressor die aus Abschnitt 3.3 bekannte Mittelwertsvariable X, zusitzlich in
das Modell aufgenommen wird:

= 1<
X, = T tlejit
So entsteht das Correlated Random Effects (CRE) — Modell:”
Y=o+ B X, + 501)?11._ + vl + Uy + R, (11)

Wie schon Mundlak* gezeigt hat, ist der Parameter f, identisch mit dem Within-
Effekt des zeitvariablen Regressors X, im korrespondierenden FE-Modell (ohne

39 Siehe WOOLDRIDGE (2013), S. 479ff. Im Namen des Modells kommt zum Ausdruck, dass Kor-
relationen zwischen den individuellen Effekten und den zeitvariablen Regressoren erlaubt sind.
In diesem Abschnitt enthalten die Modellgleichungen der Ubersichtlichkeit halber generell nur
einen zeitvariablen und einen zeitkonstanten Regressor.

40 MuUNDLAK (1978).
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zeitstabile Regressoren). Ferner ist der Parameter 05, zum Regressor X, identisch
mit der Differenz zwischen dem Between- und dem Within-Effekt von X,.

Aus dem CRE-Modell ergibt sich durch einfaches Umgruppieren der Terme
eine Variante, die zu jedem zeitvariablen Regressor die intraindividuell zentrier-
ten Messungen (X; — X, ) zusammen mit dem Mittelwertsregressor X, enthalt
und von vielen Autoren als Hybrid-Modell bezeichnet wird:*

Y, = %0+ B (X1l-[ - Xli.) + (B, + 501)X1i, + szli + U, + R,

Aus den Aussagen iiber B, und 8, folgt unmittelbar, dass in diesem Modell der
Regressionskoeffizient zu X, gerade der Between-Effekt von X, ist. Mit den
aus Abschnitt 3.3 bekannten Symbolen lisst sich das Modell folgendermafien
notieren:

Yy = Voo + B (Xlit - Xli') + /jl(B)Xll" + 7’0121,- + Uy, + R, (12)

[

Als Ersatz fur die wenig informative Bezeichnung Hybrid-Modell bietet sich
der Name Within-Between (WB) — Modell an.

Intraindividuell zentrierte Zeitpunktregressoren sind mit allen zeitkonstanten
Regressoren unkorreliert, also auch mit dem zugehorigen Mittelwertsregres-
sor.”? Damit bleibt der Within-Schitzer unverindert, wenn man aus dem Modell
(12) den Mittelwertsregressor entfernt oder eine andere Verinderung bei der
Ausstattung mit zeitkonstanten Regressoren vornimmt.

Auf die simulierten Waldbranddaten (vgl. Abschnitt 3.2) angewendet liefert
das WB-Modell erwartungsgemify fiir BY) denselben Schitzer wie das FE-
Modell und fir B® denselben Schitzer wie das BE-Modell, wobei auch die
Standardfehler (eingeklammert in der zweiten Ergebniszeile) tibereinstimmen
(vgl. Abschnitt 3.3):*

Y =27,617 - 0,498 (X, - X,) — 0,104 X,
(1,265)  (0,075) (0,077)

41 Z.B. ALLISON (2009), S. 23 ff.

42 KRerT/DE LEEUW (1998), 1351

43 Das BE- und das WB-Modell liefern nur fiir ein balanziertes Panel denselben f*-Schitzer (samt
Standardfehler). Im unbalanzierten Fall unterscheiden sich die Ergebnisse, weil die RE-Schit-
zung den von der individuellen Beobachtungszahl abhingigen Informationsgehalt berticksich-
tigt, wahrend die OLS-Schitzung im BE-Modell alle Individuen gleichbehandelt.
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Als generelle Vorteile des WB-Modells gegentiber dem FE-Modell sind zu
nennen:
— Es liefert fiir zeitvariable Regressoren neben dem Within-Schitzer auch den
Between-Schitzer.
— Es kann auch zeitkonstante Regressoren aufnehmen.
Eine wichtige Eigenschaft des CRE-Modells ist noch nicht ausreichend disku-
tlert worden: Der Regressionskoeffizient zu X, schitzt die Differenz (8,* —
(W), und sein Signifikanztest erlaubt eine Beurtellung der Nullhypothese

Hg: p,® = p,™
Im simulierten Beispiel wird diese Nullhypothese klar verworfen (p < 0,001):
Y =27,617 - 0,498X, + 0,394 X,
(1,265) (0,075)  (0,107)

Ist sie korrekt, kann man auf den Mittelwertsregressor X, verzichten.

Um die Within-Between-Identitdt simultan fir alle ze1tabhang1ge Regresso-
ren zu beurteilen, kann man das CRE-Modell und das darin geschachtelte
(durch Streichung der Mittelwertsregressoren hervorgehende) RE-Modell tiber
einen Likelihood-Quotienten-Test vergleichen.

Traditionell wird der so genannte Hausman-Spezifikationstest fiir Paneldaten-
modelle dazu verwendet, fir zeitvariable Regressoren die Schitzer aus dem FE-
und dem RE-Modell auf Identitit zu beurteilen, um eine Entscheidung zwischen
diesen beiden Modellen herbeizufiihren.* Mit den Tests zu den Mittelwertsre-
gressoren bietet das CRE-Modell eine bequeme und vielfach empfohlene Alter-
native zum Hausman-Test.”

Wahrend einige Autoren den Between-Effekt als wenig erhellend oder als
irrelevant beurteilen®, sehen andere dahinter einen Prozess von eigenstindigem
Interesse.”” Bei Forschungsarbeiten in der Mehrebenentradition ist es iblich,
zeitvariable Regressoren als intraindividuell zentrierte Variable und als Mittel-
wertsvariable aufzunehmen.* Man mochte Niveaueffekte separieren von Verin-
derungseffekten (z.B. bei der Hohe von Steuern oder bei der Dosierung von
Medikamenten).

44 Hausman (1978).

45 ALLISON (2009), S. 25, WOOLDRIDGE (2013), S. 480.
46 ALLISON (2009), S. 25, BRUDERL (2010), S. 977.

47 Z.B. BELL/JONES (2015), SNIJDERS/ BOSKER (2012).
48 Siche z. B. HEDEKER/ GIBBONS (2006), S. 72 ff.
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Durch fehlende Makroregressoren kann es auch im WB-Modell zu verzerrten
Effektschitzungen kommen, wenn auch nicht bei den geschiitzten Mikroregres-
soren. In der seit Abschnitt 3.2 betrachteten Kunstwelt hingt der Flichenverlust
durch Waldbrinde (in der Region 7, im Jahr ) auch von den Makroregressoren
Z, (Natirliche Ursachen), Z, (Touristische Nutzung des Waldes) und Z, (Brand-
stiftung) ab. Weil die beiden ersten Regressoren auch den zeitvariablen (pro Jahr
festgestellten) Priventionsaufwand beeinflussen, unterscheiden sich der Between-
und der Within-Effekt des Priventionsaufwands. Stehen fiir ein WB-Modell
neben dem intraindividuell zentrierten Regressor (X, — X, ), der anschlieSend
aus Platzgriinden wie in Abschnitt 3.3 mit X, notiert wird, und dem Mittel-
wertsregressor X, nur Z, und Z, zur Verfiigung, dann wird der Effekt von Z,
konsistent, der Effekt von Z, hingegen verzerrt geschatzt (wahrer Wert fiir beide
Regressoren: 1):*

Y, = 22,653 - 0,498X, - 0,217X, + 0,546 Z, + 1,196 Z;,
(1,013) (0,075)  (0,062)  (0,145)  (0,130)

4 Restimee

Panelstudien eignen sich fir viele Wissenschaftsdisziplinen, wenn Verinderun-
gen (zum Beispiel beim Zigarettenkonsum) und deren Einflussfaktoren (zum
Beispiel der Zigarettenpreis) anhand von Beobachtungsdaten untersucht werden
sollen. Bei einem zeitvariablen Regressor erlauben Paneldaten die Unterscheidung
zwischen seinem Between- und seinem Within-Effekt, die sehr unterschiedlich
ausfallen konnen. Zum Beispiel haben beim Zigarettenpreis lindervergleichende
Studien keine Belege fiir einen Between-Effekt auf den Zigarettenkonsum geliefert,
wihrend deutliche Hinweise auf einen (negativen) Within-Effekt vorliegen.™

49 Das Fehlen von Z, fithrt zu einer verzerrten Z,-Effektschitzung, weil Z, und Z, auf das Kri-
terium #nd auf den Mikroregressor einwirken. Im Detail:

— Es ist der Effekt einer Erhohung von Z, um eine Einheit bei festen Werten von X; und Z, zu
schitzen.

— Weil Z, auf X; steigernd wirkt, ist die Konstanz von X, trotz Erhohung von Z, nur durch eine
gleichzeitige Reduktion des im Modell nicht vertretenen und ebenfalls auf X; steigernd wir-
kenden Regressors Z, zu erkliren.

— Durch die Z,-Reduktion sinkt der Kriteritumswert, und die steigernde Wirkung durch den
Z,-Zuwachs wird teilweise aufgehoben.

— Weil Z, keinen Einfluss auf den Mikroregressor hat, tritt hier kein analoger Effekt auf.

5o SNOWDON (2012).
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Die im Beitrag betrachteten Regressionsmodelle fiir Paneldaten unterscheiden
sich erheblich in Bezug auf ihre Eignung zur differenzierten und unverzerrten
Analyse von Within- und Between-Effekten:

— Im Between-Modell (siche Abschnitt 3.3) werden Zeitmittelwerte fiir das Kri-
terium und die Regressoren gebildet, so dass ein querschnittliches Design mit
N unabhingigen Fillen entsteht. Mit diesen aggregierten Daten lassen sich die
Between-Effekte der Regressoren schitzen, tiber die meist wichtigeren With-
in-Effekte erfahrt man hingegen nichts.

— Von der gepoolten OLS-Regression (sieche Abschnitt 3.1) erhalt man fiir einen
zeitvariablen Regressor eine Mischung aus dem Within- und dem Between-
Effekt, die nur bei angenommener Identitit interpretierbar ist. Weil die regu-
liren OLS-Standardfehler meist unterschitzt sind, miissen sie durch robuste
Varianten ersetzt werden.

— Auch das Random-Effects-Modell (siche Abschnitt 3.4) liefert fiir einen zeit-
variablen Regressor eine Mischung aus dem Within- und dem Between-Ef-
fekt. Ohne Identitit der beiden Effekte ist der Schitzer unbrauchbar, mit
Identitat ist er priziser als die Schitzergebnisse der konkurrierenden Modelle.
Nach Bedarf kénnen zeitstabile Regressoren in das RE-Modell aufgenommen
werden.

— Das Fixed-Effects-Modell (sieche Abschnitt 3.3) liefert zu einem zeitvariablen
Regressor (bei Giiltigkeit der strikten Exogenitit) eine konsistente Schitzung
des Within-Effekts, ignoriert aber den Between-Effekt. Auflerdem bleiben
zeitkonstante Regressoren auflen vor. Wenngleich der Between-Effekt in vie-
len Fillen weniger relevant und zudem schwer zu interpretieren ist, gehort er
doch zu einer vollstindigen Beschreibung des zu modellierenden Systems.

— Mit dem Within-Between-Modell (siche Abschnitt 3.5) lisst sich das kom-
plette Bild eruieren, indem zu jedem zeitvariablen Regressor sowohl die in-
traindividuell zentrierte Variante als auch der Zeitmittelwert einbezogen wird.
Man erhilt den Within-Schitzer aus dem FE-Modell und den Between-
Schitzer aus dem BE-Modell. Nach Bedarf kénnen zeitstabile Regressoren in
das WB-Modell aufgenommen werden.

— Das aus dem WB-Modell durch eine einfache Umformung entstehende CRE-
Modell bietet eine bequeme Moglichkeit, den Within- und den Between-
Effekt eines zeitvariablen Regressors miteinander zu vergleichen.
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Weitere Optionen der linearen gemischten Modelle

Die beim RE-, beim WB- und beim CRE-Modell anwendbare Mehrebenen-
technologie’ erlaubt wesentliche Erweiterungen im Vergleich zu den bisher dis-
kutierten Modellvarianten.

Bei Betrachtung des WB-Modells in Zweiebenennotation (sieche Abschnitt
3.5) bietet es sich an, nicht nur fiir den Ordinatenabschnitt a. der Mikroebene,
sondern auch fir dortige Steigungskoeffizienten eine interindividuelle Variation
zu erlauben (z.B. B,; statt 3,). Im nichsten Schritt steht der Versuch an, die
individuellen Steigungskoeffizienten (Random Slopes) eines Mikroregressors in
einer Modellgleichung der Makroebene teilweise durch zeitstabile Regressoren
aufzukliren, z. B.:

Bii = Vi + yllzli + Uy

Im Erfolgsfall gelangt eine ebenentibergreifende Interaktion (Cross Level Inter-
action) ins Modell.

Fur die Mikroresiduen wurden bisher der Einfachheit halber die bequemen
Annahmen der Varianzhomogenitit und der Unkorreliertheit verwendet, ob-
wohl letztere bei Longitudinaldaten fraglich ist. Aus diesen Annahmen resultiert
fir die kombinierten Residuen (U,; + R,,) eine zusammengesetzt-symmetrische
Kovarianzstruktur mit der unplausiblen Behauptung, dass die Korrelationen
zwischen den von einem Individuum stammenden Residuen nicht von der Zeit-
distanz abhingen. Die Flexibilitit der Mehrebenentechnologie erlaubt es, die
Kovarianzstruktur der Mikroresiduen separat zu modellieren, z. B. durch einen
autoregressiven Prozess erster Ordnung. Uber einen zusitzlichen Varianzpara-
meter pro Zeitpunkt kann Varianzheterogenitit berticksichtigt werden.

Generalisierte lineare gemischte Modelle

Dieser Beitrag hat sich auf generelle Fragen der Modellierung von Paneldaten
konzentriert und sich dabei auf intervallskalierte Kriterien und normalverteilte
Residuen beschrinkt. Das generalisierte lineare gemischte Modell (engl. Abkiir-
zung: GLMM) erlaubt eine Ubertragung der empfehlenswerten Analyseansitze
(WB-, CRE- und RE-Modell) auf Kriterien mit zwei Kategorien, drei oder
mehr geordneten Stufen oder Ereignishiufigkeiten. Allison®® erprobt fiir diese

51 Siehe z. B. RAUDENBUSH/BRYK (2002), SNIJDERS/BOSKER (2012).
52 ALLISON (2009).
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drei Fille jeweils das WB-Modell (unter der Bezeichnung Hybrid-Modell) an
einem empirischen Beispiel.
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