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2 Falle:

@ Perfekte Multikollinearitat: es existiert eine exakte lineare Abhangigkeit
zwischen Regressoren.

® Verletzt Gauss-Markov Annahme A2: es existiert keine eindeutige Losung fur
OLS Schatzfunktion! L R

® Beispiel: Dummyvariablenfalle: y; = 1 + fam; + Bsw; +&; (1 =m; +my)

® einfach zu erkennen, tatsachlich kaum ein Problem ...

® (hohe) Multikollinearitat: Regressoren sind untereinander hoch, aber
nicht perfekt, korreliert
® verletzt keine Gauss-Markov Annahme!
= OLS erwartungstreu, effizient & konsistent!!!
® trotzdem, Schatzungen sind ungenau (groBe Standardfehler)!
® 3dhnelt Problemen mit kleiner Stichprobe
— wenig (unabhangige) Information in den Daten!
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Venn-Diagramme:

a) Keine Multikollinearitat: b) Niedrige Multikollinearitat:
¢) Hohe Multikollinearitat: d) Sehr hohe Multikollinearitat:
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Konsequenzen der Multikollinearitat:

® QLS Schatzfunktionen sind erwartungstreu, effizient und konsistent,

aber ungenau!!!

V&I‘(Bh) = (1 — R}%) Z?:l(xih — T.h)Q
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Konsequenzen der Multikollinearitat:

OLS Schatzfunktionen sind erwartungstreu, effizient und konsistent,

aber ungenau!!!

Var(ﬁh) = (1 — R}%) Z?:l(xih — T.h)Q

- s A A x « : 2
mit x;, = Q1 + Qoio + Ap1Tip—1 + App1Ting1 + - Tk + € = Ry

var(f)

wenn R2 = 0: var(53,) — bivariate
Regression

wenn R} > 0.9: &hhh ...

wenn R2 — 1: var(B),) — oo!




Multikollinearitat

Achtung: Multikollinearitat generell nur diskutieren, wenn besondere Griinde
dafur sprechen!

Erkennung von Multikollinearitat:

Hohes R? und wenige signifikante Koeffizienten.
Schatzergebnisse schwanken stark in Abhangigkeit von der gewahliten
Spezifikation und/oder bei Ausschluss einzelner Beobachtungen
(— Interpretation wird haufig zum Kaffeesudlesen ...)
Hohe paarweise Korrelationen zwischen Regressoren; besser
Variance Inflation Factor (VIF):

1

VIF, = ——
"T1-R?

mit R,Ql Bestimmtheitsmal einer Hilfsregression (s.0.);
(VIF > 10, bzw. R? > 0.9 Hinweis auf Probleme)
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MaBnahmen bei Multikollinearitat:
® Zusatzliche Daten erheben: selten eine Option, und hilft wenig.

® Externe Information einbeziehen: auch schwierig

Variablen ‘weglassen’: ... den Teufel mit dem Beelzebub austreiben

Spezielle Schatzverfahren (LASSO, Ridge Regression, ...): immer ein
trade-off, selten eine L6sung

Sich damit abfinden - manchmal nicht die schlechteste Losung ...

Thanx ...
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