Kapitel 10

Endogene Regressoren und
Kausalitat

“Man is tmpelled to invent theories to account for
what happens in the world. Unfortunately, he is
not quite intelligent enough, in most cases, to find
correct explanations. So that when he acts on his
theories, he behaves very often like a lunatic.”
(Aldous Huxley, Texts and Pretexts, 1932, p. 270)

“Was also ist die Zeit?” sinnierte Augustinus von Hippo vor mehr als tausend Jah-
ren, “Wenn mich niemand danach fragt, weifS ich es. Wenn ich es einem erkldren
will, der danach fragt, weif$ ich es nicht” (Augustinus 1980, Liber XI, Caput XIV).
Ahnlich wie dem Kirchenvater Augustinus mit der Zeit geht es manchen Forschern
mit der Kausalitét.

Wir beobachten, dass reiche Menschen 6fter in Luxusrestaurants speisen und teure
Urlaube buchen. Sollten wir es uns also gut gehen lassen und in die Karibik reisen
um reich zu werden?

Oder, angeblich leben regelméflige Kirchenbesucher ldnger als ihre weniger frommen
Zeitgenossen. Aber leben sie langer, weil sie 6fter zur Kirche gehen? Ebenso sagt
man den Bewohnern von Kreta eine hohere Lebenserwartung nach, und vielfach
wird dies mit den dortigen Erndhrungsgewohnheiten begriindet. Aber konnen wir
tatsdchlich davon ausgehen, dass diese ‘Kreta-Diét’ die Ursache fiir ihre hohere
Lebenserwartung ist? Konnte nicht das Klima, ein geruhsamer Lebenswandel oder
etwas dhnliches die Ursache sein?

10.1 Kausalitat

“The law of causality, I believe, [...] is a relic of
a bygone age, surviving, like the monarchy, only
because it is erroneously supposed to do no harm.”
(Bertrand Russel)
(http://www.readbookonline.net/readOnLine/22891/)


http://www.readbookonline.net/readOnLine/22891/
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Der Titel von Adam Smiths Werk “An Inquiry into the Nature and Causes of the
Wealth of Nations” (1776) war fiir seine Nachfolger Programm, die bohrende Fra-
ge nach den Ursachen — Causes, Kausalitidt — hat die Okonomen seither nie mehr
losgelassen.

Wiéhrend eine Korrelation nur eine Beschreibung des Zusammenhangs zweier Varia-
blen liefert (Assoziation), sucht die Kausalitdt nach Ursache und Wirkung, ver-
sucht eine Erklarung zu geben. Aber kénnen wir je sicher sein, dass unser FEr-
klarungsversuch auch tatséchlich zutrifft? Was, wenn mehrere Ursachen zusammen
wirken um eine Wirkung zu erzeugen? Und steht nicht hinter jeder Ursache eine
weitere, dahinter liegende Ursache? Wo authoéren?

Die heute in den Sozialwissenschaften verbreitete Vorstellung von Kausalitit wurde
wesentlich von David Hume (1711 — 1776) geprégt. Er stellt fest, dass wir Kausalitiat
nicht unmittelbar sinnlich wahrnehmen koénnen, sondern lediglich die Abfolge von
Ereignissen beobachten. Er schreibt:

“Wenn aber viele gleichformige Beispiele auftreten und demselben Ge-
genstand immer dasselbe Ereignis folgt, dann beginnen wir den Begriff
von Ursache und Verkniipfung zu bilden. Wir empfinden nun ein neues
Gefiihl [ ..]; und dieses Gefiihl ist das Urbild jener Vorstellung [von not-
wendiger Verkniipfung], das wir suchen.” (Hume, 1993, 95) [zitiert nach
https://de.wikipedia.org/wiki/Kausalit%C3%A4t].

Wir kénnen zwar beobachten, dass sich ein Stein im Sonnenschein erwédrmt, und
dass diese Phanomene sehr héufig parallel auftreten. Es erscheint uns offensichtlich,
dass die Sonne die Ursache fiir die Erwérmung des Steins ist, aber dieser Schluss
geht iiber unsere unmittelbare Sinneswahrnehmung hinaus. Nur aufgrund der Sin-
neswahrnehmung koénnen wir nicht ausschlieffen, dass die Erwarmung des Steins die
Ursache fiir den Sonnenschein ist, reine Sinneswahrnehmungen erlauben uns noch
keine Riickschliisse auf dahinter liegende Ursachen-Wirkungs Beziehungen (fiir ein
plausibleres Beispiel siehe Seite [3]).

Die Verkniipfung von Ursache und Wirkung ist demnach lediglich eine menschliche
Gewohnheit und keine Eigenschaft der beobachteten Objekte. Nach Hume koénnen
wir lediglich rdumlich benachbarte Ereignisse in zeitlicher Abfolge beobachten. Die
Erfahrung der Regularitit (‘constant conjunction’) als Ursachen und Wirkung erle-
ben wir zwar héufig als kausal, aber wie bei Induktionsschliissen kénnen aus beob-
achteten RegelméBigkeiten nie absolut sichere Schlussfolgerungen iiber zukiinftige
Ereignisse ziehen, solche Schlussfolgerungen sind bestenfalls wahrscheinlich.

Auf David Hume gehen auch die zwei zentralen Ideen zuriick, die insbesondere fiir
empirische Analysen bis heute von zentraler Bedeutung sind, er schreibt:

“We may define a cause to be an object followed by another, and where
all the objects, similar to the first, are followed by objects similar to the
second.

Or, in other words, where, if the first object had not been, the second
never had existed.”

(An Enquiry concerning Human Understanding, Section VII)


https://de.wikipedia.org/wiki/Kausalit%C3%A4t
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Beispiel: Stellen Sie sich ein Haus mit Zentralheizung vor. Die Temperatur wird
durch eine Olheizung mit Thermostat geregelt, der die Innentemperatur (P) un-
abhéngig von der Auflentemperatur (V') konstant hélt. Die Hausbesitzerin sammelt
Daten iiber Innen- und AuBentemperatur sowie den Olverbrauch M.

Wenn der Thermostat perfekt funktioniert beobachten wir, dass die [Innentemperatur
weder mit der AuBentemperatur noch mit dem Olverbrauch korreliert ist, denn die
Innentemperatur wird vom Thermostat konstant gehalten.

Wie wiirde ein auBerirdischer Okonometriker, der die Rolle des Thermostats nicht
kennt, die Daten interpretieren? Er wiirde folgerichtig schlieBen, dass die Zunahme
des Olverbrauchs zu einem Absinken der AuBentemperatur fithrt, dass aber weder
die AuBentemperatur noch der Olverbrauch in irgendeinem Zusammenhang mit der
Innentemperatur stehen. Der einzige Effekt des Verbrennens von Ol scheint also
darin zu bestehen, dass dies zu einem Absinken der Auflentemperatur fiihrt.

Eine Kollegin des auferirdischen Okonometrikes wiirde sich vielleicht fragen, ob die
Kausalitiat nicht umgekehrt lauft, das heifit, ob nicht eine Zunahme der Auflentem-
peratur zu einem Riickgang des Olverbrauchs fithrt, aber sie wiirde ihrem Kollegen
zustimmen, dass kein Zusammenhang zwischen dem Olverbrauch und der Innen-
temperatur besteht. Als ‘policy conclusion’ wiirden also beide einvernehmlich dem
Hausherren raten, die Heizung abzustellen und damit Heizkosten zu sparen.

Hier hilft hier auch eine multiple Regression: P = 1 + 55V + B3M + € nicht wei-
ter, die AuBentemperatur V und der Olverbrauch M sind vermutlich fast perfekt
korreliert (multikollinear), aber leisten auch gemeinsam keinen Erkldrungsbeitrag
fiir die Innentemperatur P. Mit Beobachtungsdaten alleine ist es offensichtlich nicht
moglich die Kausalitédtsstruktur zwischen diesen Variablen zu erkennen.

Dieses Beispiel stammt von Milton Friedman (1912 — 2006) und sollte den Zu-
sammenhang zwischen beobachteter Inflationsrate P , Geldmenge M, und Um-
laufgeschwindigkeit des Geldes V' erklédren; die Rolle des Thermostats spielte dabei
natiirlich die Zentralbank.

Dieses Beispiel hat allerdings eine viel breitere Bedeutung, wann immer Personen
ihre Handlungen an die &ufleren Bedingungen anpassen haben wir ein sehr &hnliches
Problem, sie reagieren @hnlich wie ein Thermostat systematisch auf sich &ndernde
Bedingungen.

Das grundlegende Problem in diesem Beispiel besteht offensichtlich darin, dass der
auBerirdische Okonometriker die Daten mit einem fehlspezifizierten Modell analy-
sierte, der Thermostat fand in seinem Modell keine Beriicksichtigung.

Aber kénnen wir a priori wissen, wie das ‘wahre Modell’ aussieht, um es korrekt
spezifizieren zu konnen?
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Obwohl Hume die beiden Ideen mit einem “Or, in other words ... ” verkniipft han-
delt es sich um zwei unabhéngige Ideen, namlich

1. die zeitliche Anordnung: die Wirkung kann nicht vor der Ursache eintreten;
Kausalitat ist wie die Zeit asymmetrisch.

2. die Vorstellung einer kontrafaktischen Situation: was wére passiert, wenn das
verursachende Ereignis nicht eingetreten wére. Wir werden sehen, dass v.a.
diese zweite Idee viel spéter wieder aufgegriffen wurde und groflien Bereichen
der modernen sozialwissenschaftlichen Ideen von Kausalitdt zugrunde liegt.

Historisch friither setzte sich die erste Idee der zeitlichen Asymmetrie von Kausalitat
durch, die z.B. auch in der Redewendung ‘post hoc ergo propter hoc’ (lateinisch:
danach, also deswegen) zum Ausdruck kommt. Die Vorstellung, dass die Wirkung
nicht vor der Ursache eintreten kann — und damit einhergehende Probleme — soll
hier nur kurz an einem Beispiel erlautert werden.

Beispiel: Werbeausgaben und Granger Kausalitit Offensichtlich tatigen
Unternehmen héufig Werbeausgaben (W), und es liegt nahe zu vermuten, dass sie
dies tun um hohere Umsitze (U) zu erzielen. Aber verursachen hthere Werbeaus-
gaben hohere Umsétze?

Auf den ersten Blick gibt es zumindest vier Moglichkeiten um eine Korrelation zwi-
schen Werbeausgaben und Umsétzen zu erklédren

e Werbeausgaben sind die Ursache fiir hohere Umsétze: dies ist die gingige Ar-
gumentation der Marketingabteilungen.

e Hohere Umsitze sind die Ursache fiir Werbeausgaben (reverse causality): dies
kann der Fall sein, wenn hohere Umsitze die Finanzierung zusétzlicher Wer-
beausgaben erméglichen.

e Ein dritter Faktor (confounding variable) ist eine gemeinsame Ursache fiir
Umsétze und Werbeausgaben (Scheinkorrelation): z.B. konnte eine gute Kon-
junktur zu steigenden Umsétzen und zu steigenden Werbeausgaben fiihren.

e Nicht alle Firmen wurden erfasst, moglicherweise wurden besonderes grofle
oder kleine Firmen nicht erfasst, oder besonders erfolgreiche oder erfolglo-
se Firmen antworteten nicht auf eine Umfrage (Selektionsprobleme). Oder
moglicherweise wurden die Ergebnisse durch eine Untergruppe von Firmen
(z.B. Branche) getrieben (‘unobserved heterogeneity’).

e Die Korrelation zwischen Umsétzen und Werbeausgaben konnte in einer Stich-
probe zufillig auftreten: dies — und nur dies — sollte durch statistische Tests
erkennbar sein.

Eine einfache OLS Regression der Umsitze auf die getétigten Werbeausgaben kann
uns aber keinerlei Hinweise auf eine allfillige Kausalitidtsrichtung geben!

Ein sehr frither Ansatz zwischen diesen Moglichkeiten zu unterscheiden wurde im
Konzept der Granger Kausalitit gefunden (Granger, 1969). Dieser verwendet Zeitrei-
henmethoden um die zeitliche Anordnung von Ereignissen zu testen.
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Im allereinfachsten Fall werden zwei Gleichungen mit Time-Lags geschatzt
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wobei W und U stationdre Zeitreihen seien und die Stérterme € und v alle ange-
nehmen FEigenschaften aufweisen sollen. In diesem Fall konnen beide Gleichungen
einfach mit OLS geschétzt und die gemeinsame Signifikanz von Lags mit einem
F-Test getestet werden.

Wenn in der ersten Gleichung die Nullhypothese, dass alle v; (fir j = 1,...,p)
simultan gleich Null sind, verworfen wird sagt man, héhere Umsétze U Granger-
verursachen héhere Werbeausgaben .

Falls umgekehrt in der zweiten Gleichung die Nullhypothese, dass alle 6; simul-
tan gleich Null sind, verworfen werden kann, sagt man, hohere Werbeausgaben W
Granger-verursachen hohere Umsétze U.

Wenn sowohl alle v; als auch alle 6; signifikant von Null verschieden sind spricht
man von ‘feed-backs’.

Obwohl auf den ersten Blick sehr einleuchtend sollte man mit diesem Konzept vor-
sichtig umgehen, denn dadurch wird ausschliefslich die zeitliche Abfolge beurteilt.

Kaum jemand wiirde die Nacht als die Ursache fiir den Tag interpretieren, oder noch
extremer, die schlechte Wetterprognose eines Metereologen wiirde wohl niemand als
Ursache fiir eine Wetterverschlechterung interpretieren.

In den Sozialwissenschaften werden Handlungen von erwartungsbildenden und vor-
ausschauenden Akteuren untersucht, und es ist offensichtlich, dass in diesen Fallen
Granger-Kausalitit wenig mit dem iiblichen Begriff von Kausalitdt zu tun hat. Des-
halb ist fiir 6konomische Zusammenhénge, in denen gegenwirtige Erwartungen die
Zukunft beeinflussen konnen, ist dieses Kausalitdtskonzept weniger gut geeignet.

Dagegen erwies sich Hume’s zweite Idee, die Vorstellung einer kontrafaktischen Si-
tuation, als dulerst fruchtbar.

Kontrafaktische Theorien (Counterfactual Theories of Causation) Un-
ter einer kontrafaktischen Situation versteht man im wesentlichen einen ‘was wdre
wenn’ Vergleich, was wire passiert, wenn das verursachende Ereignis nicht eingetre-
ten wire (fiir eine genauere Definition und einen Uberblick siehe [Menzies (2017)).

Okonomen ist diese Vorstellung vertraut, im AuBenhandel vergleichen sie z.B. ei-
ne Situation mit Freihandel mit einem kontrafaktischen Modell einer geschlossenen
Wirtschaft (Autarkie). Auch das vielleicht wichtigste Konzept der Okonomik, die
Opportunititskosten (auch Alternativkosten genannt), beruhen auf einem Vergleich
mit einer nicht realisierten Alternative.

David Hume hat diese Idee selbst nie vertieft, einflussreich wurde sie erst in den 70-
iger Jahren des vergangenen Jahrhunderts durch Autoren wie [Lewis (1973), fiir eine
Ubersicht siche Menzies (2017). Diese Konzeption ermdglicht eine Unterscheidung
von Kausalitét von bloler zeitlicher Abfolge.
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Das Kernproblem aller kontrafaktischen Anséitze in der empirischen Forschung ist,
dass wir nie beide Situationen (Faktum und Kontrafaktum) gleichzeitig beobachten
kénnen. Wir kénnen nur fiir jeden einzelnen Fall beobachten ob ein Ereignis A
eingetreten ist oder nicht, und ob darauf B gefolgt ist oder nicht, aber wir kénnen
nie die Situation und die kontrafaktische Situation parallel beobachten! Wir konnen
nicht wissen, was mit unserem Kopfweh passiert wére, wenn wir die Kopfwehtablette
nicht genommen hétten; die meisten Kopfschmerzen héren so und anders irgendwann
auf. Ebenso wenig wissen wir, wie die Geschichte des 20. Jahrhunderts verlaufen
wire, wenn die Kunstakademie Wien den jungen Adolf Hitler aufgenommen hétte.

Der philosophische Versuch die Begriffe Kausalitdt und Ursache préziser in Form
notwendiger und hinreichender Bedingungen zu fassen, fiihrt zur so genannten INUS
Konzeption des australischen Philosophen John Mackie, siche Exkurs (Seite [7]).

In der empirischen Forschung wurde die kontrafaktische Theorie der Kausalitéit v.a.
im Zusammenhang mit einer interventionistischen Theorie der Kausalitit (Gaskin
1955, von Wright 1971) sehr einflussreich. Dabei wird der Begriff der ‘Verursachung’
mit der Manipulation von Dingen verkniipft, wie dies z.B. in Experimenten passiert.
Die dahinter liegende Vorstellung ist, dass die Manipulation einer Ursache eine Wir-
kung hervorrufen wird, oder in anderen Worten, wenn zwei Ereignisse A und B kau-
sal verkniipft sind, dann kann durch Manipulation von A das Ereignis B beeinflusst
werden. Damit wird der Kausalitédtsbegriff auf aktive Handlungen zuriickgefiihrt.

Der zentrale Begriff dabei ist der einer Intervention, ein gewissermaflen ‘chirur-
gischer’ (isolierter) Eingriff auf Ereignis A der derartig gestaltet ist, dass eine
Verédnderung in B ausschliefllich auf die Manipulation von A zuriickgefiihrt werden
kann (fiir eine ausfiihrliche Diskussion siche Woodward (2016)).

Damit wird auch verstédndlich, weshalb diese Konzeption v.a. in den Sozialwissen-
schaften und in der Medizin solche Bedeutung erlangte, es geht um aktive Eingriffe
in die Natur oder Gesellschaft um Zustidnde gezielt zu verdndern.

Naturwissenschaftliche Experimente beruhen auf solchen systematischen Interven-
tionen, mit deren Hilfe wir Wissen iiber kausale Zusammenhénge zu erlangen suchen.

10.1.1 Exkurs: Kausalitit in der Philosophie, Biologie und
Psychologie”

Vom radikalen Skeptizismus David Humes wurde im fernen Kénigsberg (dem heu-
tigen Kaliningrad) Immanuel Kant — nach seinen eigenen Worten — aus einem ‘dog-
matischen Schlummer’ geweckt.

Kant stellt sich in seiner ‘Kritik der reinen Vernunft’ die Frage, inwieweit ‘synthe-
tische Urteile a priori” moglich sind. Damit meint er, vereinfacht ausgedriickt, wie
und warum wir allgemeine (gesetzméfBige) Aussagen treffen konnen, die nicht auf
der Erfahrung beruhen.

Die Antwort von Kant ist auf den ersten Blick verbliiffend, er kommt zum Schluss,
dass Kausalitdt nicht ein aus Wahrnehmungen gebildeter Denkinhalt ist, sondern
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Exkurs: Die INUS Konzeption von Kausalitét

Der Versuch, Kausalitit in den Begriffen notwendiger und hinreichender Bedingun-
gen zu erfassen, fithrt zur sogenannten INUS Konzeption von Kausalitit ( “Insuffi-
cient, but Necessary part of an Unnecessary but Sufficient condition”).

Ein Beispiel soll die Idee veranschaulichen: Angenommen ein spezielles Nahrungs-
mittel fithre bei Menschen mit einer speziellen genetischen Pradisposition immer zu
Krebs. Nach der INUS Konzeption gilt

e die Einnahme des Nahrungsmittels ist kein hinreichender Teil der Bedingung
“Nahrungsmittel plus genetische Disposition”, weil die Einnahme alleine nicht
zwangsldufig zu Krebs fiihrt;

e die Einnahme des Nahrungsmittels ist aber ein notwendiger Teil der Bedin-
gung, weil sonst die Bedingung “Nahrungsmittel plus genetische Disposition”
nicht erfiillt ware;

e “Nahrungsmittel plus genetische Disposition” ist eine hinreichende Bedingung
fiir die Krebserkrankung, weil sie zwangslaufig zur Krebserkrankung fiihrt
(bzw. den Erwartungswert erhoht);

e aber “Nahrungsmittel plus genetische Disposition” ist keine notwendige Bedin-
gung fiir die Krebserkrankung, weil die Krebserkrankung auch durch andere
Bedingungen verursacht werden kann.

Das Nahrungsmittel kann genau dann als Ursache von Krebs betrachtet werden,
wenn die Einnahme des Nahrungsmittels allein kein hinreichender, aber dennoch
notwendiger Teil einer Bedingung ist, die selbst hinreichend, aber nicht notwendig
fiir die Krebserkrankung ist.

(Keine Sorge, in den Sozialwissenschaften spielt diese Konzeption keine grofie Rolle.)

9

wie Raum und Zeit eine a priori gegebene Kategorie bildet, die notwendig ist um
Erfahrung tiberhaupt erst machen zu kénnen. Kausalitéit existiert demnach nicht un-
abhéngig von unserer Wahrnehmung, sondern wird gewissermafien ‘in die Realitét
hineinprojeziert’ und ist in diesem Sinne eine Vorbedingung fiir unsere Wahrneh-
mung. In dieser Hinsicht war Kant noch radikaler als Hume, fiir ihn gehort Kausalitét
gewissermaflen zur inneren Struktur der Erkenntnis.

Diese Ideen wurden spéter von verschiedenen Richtungen des Konstruktivismus auf-
gegriffen, die davon ausgehen, dass die empfundene Realitéit von den Individuen
selbst durch den Vorgang des Erkennens konstruiert wird.

Dies kann anhand von Abbildung [[0.1] verdeutlicht werden. Die Quadrate A und
B erscheinen uns ungleich hell, obwohl man einfach zeigen kann, dass sie exakt die
gleiche Helligkeit aufweisen (sieche Appendix).

Unser Gehirn analysiert scheinbar ohne unserem aktiven Zutun die Zusammenhénge
und schlieft aus der Anordnung und der unscharfen Kontur, dass B im Schatten
liegt, also dunkler sein sollte. Um diesen Effekt zu korrigieren und die Kontraste
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Edward H. Adelson

Abbildung 10.1: Optische Tauschung; Quelle: Adelson, Edward H. (1995)
http://web.mit.edu/persci/people/adelson/checkershadow_illusion.html

auszugleichen ‘rechnet’ unser Gehirn diesen Effekt heraus, weshalb uns B heller als
A erscheint.

Wie jeder Fotograf weif} ist unsere Wahrnehmung nicht ‘objektiv’, sondern das Re-
sultat einer Interpretation, bzw. ‘Konstruktion’” durch den Wahrnehmenden.

Ein interessanter Erklarungsversuch fiir diese erstaunliche Fahigkeit unserer Sinne
geht auf den Biologen und zeitweiligen Inhaber des Immanuel Kant Lehrstuhls, Kon-
rad Lorenz, zuriick, der in der “Die Riickseite des Spiegels” (1973) das individuelle
a priori_als posteriori unserer Evolutionsgeschichte erklirte (siehe z.B. Riedl and
Kaspar, |L9§j) Es erscheint uns als plausibel, dass es in der Evolution vorteilhaft
war, sich im Schatten versteckende Gefahren (wie z.B. Raubkatzen) rechtzeitig zu
erkennen, denn wer eine solche Gefahr iibersah hatte keine Gelegenheit mehr sich
um Nachwuchs zu kiimmern. In unserem Gehirn scheint jedenfalls ein “Schattenauf-
heller” ziemlich fest “verdrahtet” zu sein.

Moglicherweise ist auch unsere Wahrnehmung von Kausalitét ein biologisches Erbe
unserer Evolution. Ahnlich wie bei der optischen T#uschung neigen wir auch bei
Assoziationen dazu, diese unwillkiirlich als kausal zu interpretieren. Der Psychologe
und Wirtschaftsnobelpreistriger [Kahneman (IZO_lﬂ, 85) beschreibt unser schnelles,
intuitives Denken (bei ihm System 1 genannt) als eine “machine for jumping to
conclusions”. Aberglaube, Verschworungstheorien etc. legen ein beredtes Zeugnis
davon ab.

Ahnlich wie Fotografen lernen miissen ihre Kontrastwahrnehmung richtig ein-
zuschétzen um ein Foto richtig zu belichten, miissen Forscherinnen lernen skeptisch
mit voreiligen Schlussfolgerungen umzugehen.

Dem Okonomen von Hayek (1972), mit Lorenz befreundet, waren diese Gedanken
vertraut. Er schreibt

“Viele Muster der Natur kéonnen wir erst entdecken, nachdem wir sie
gedanklich konstruiert haben. [...]

Der irrtiimliche Glaube, dass sich ein Muster immer von selbst enthiillt,
wenn wir nur lange genug beobachten oder wenn natiirliche Ereignisse
in einer hinreichenden Anzahl von Fillen auftreten, ist wahrscheinlich


http://web.mit.edu/persci/people/adelson/checkershadow_illusion.html
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durch die Fahigkeit unserer Sinne entstanden, gewisse Arten von Mu-
stern spontan zu erkennen. Zwar trifft dies oft zu, es bedeutet jedoch
nur, dass in diesen Fallen die theoretische Arbeit von unseren Sinnen
bereits vorweg getan worden ist. Wo wir es jedoch mit Mustern zu tun
haben, deren Erfassung zu lernen in unserer Entwicklung keine biologi-
sche Notwendigkeit bestand, miissen wir das Muster erst erfinden, ehe
wir in den Phénomenen dessen Vorhandensein entdecken kénnen — oder,
ehe wir {iberpriifen kénnen, ob es auf das, was wir beobachten, anwend-
bar ist.”

Ende Exkurs O

Interventionistische Theorien der Kausalitdt sind vielleicht Ausdruck einer viel
adlteren Methode, namlich naturwissenschaftlicher Experimente. Ein Verstandnis ex-
perimenteller Methoden ist fiir das Folgende jedenfalls hilfreich.

10.1.2 Experimente

“..no one believes an hypothesis except its
originator but everyone believes an experi-
ment except the experimenter.”

(W.I.B. Beveridge, 1950, p65)

Experimente gelten gemeinhin als der Goldstandard bei Kausalanalysen (fiir eine
ausfiihrliche Diskussion und Kritik siche u.a. [Deaton and Cartwright (2016)). Der
Grund dafiir kann einfach anhand eines der ersten naturwissenschaftlichen Experi-
mente erklart werden, ndmlich den Versuchen auf der schiefen Ebene von Galileo
Galilei (1564 — 1642), der gemeinhin als einer der bedeutendsten Begriinder natur-
wissenschaftlicher Experimente gilt.

Mit Hilfe seiner Experimente auf der schiefen Ebene (siche Abbildung [[0.2]) gelang
es Galilei eine mathematische Beschreibun der Fallgesetze finden, wobei er mit
duBerst ungenauen Instrumenten zur Zeitmessung sein Auslangen finden musste,
wie z.B. Wasseruhren oder seinem eigenen Puls.

Ein Experiment ist im allgemeinen durch die zwei folgenden wesentlichen Elemente
gekennzeichnet:

LGalileo Galilei war auch einer der ersten, der die Bedeutung einer mathematische Formulierung
der Gesetzméfligkeiten erkannte, er schreibt:

“Die Philosophie steht in diesem grofien Buch geschrieben, dem Universum, das un-
serem Blick sténdig offen liegt. Aber das Buch ist nicht zu verstehen, wenn man
nicht zuvor die Sprache erlernt und sich mit den Buchstaben vertraut gemacht hat,
in denen es geschrieben ist. Es ist in der Sprache der Mathematik geschrieben, und
deren Buchstaben sind Kreise, Dreiecke und andere geometrische Figuren, ohne die
es dem Menschen unmoglich ist, ein einziges Wort davon zu verstehen; ohne diese irrt
man in einem dunklen Labyrinth herum.” (Galileo Galilei: Il Saggiatore, zitiert aus
https://de.wikipedia.org/wiki/Galileo Galilei)
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>

Abbildung 10.2: Galileo Galilei: Versuche auf der schiefen Ebene, historische Dar-
stellung und Nachbau.

1. Kontrolle: eine perfekte Kontrolle sollte durch die Herstellung von Laborbe-
dingungen gewéhrleistet werden; alle moglichen Einflussfaktoren sollten unter
Kontrolle des Experimentators stehen (und in den meisten Féllen konstant
gehalten werden).

2. Intervention: Der FExperimentator greift gezielt ein und manipuliert
(iiblicherweise) einen einzelnen Einflussfaktor. Da dabei alle anderen moglichen
Einflussfaktoren unveréndert bleiben kann die beobachtete Wirkung unmittel-
bar auf die Intervention des Experimentators zuriickgefiihrt werden; kontra-
faktisch ausgedriickt: hétte die Intervention des Experimentators nicht statt-
gefunden, hétte die Wirkung nicht beobachtet werden kénnen.

Man beachte, dass die Giiltigkeit des Experiments — d.h. die Kausalinterpretati-
on — unmittelbar davon abhéngt, dass die Intervention keine unbeabsichtigte (und
unbeobachtete) Auswirkungen hat.

Jede einzelne Durchfithrung gleicht einem induktiven Schluss, aber wenn das Expe-
riment von vielen Personen wiederholt werden kann steigt — nach Popper — der Grad
der Bewdhrung.

Auflerhalb der Naturwissenschaften ist eine perfekte Kontrolle selten méoglich.

Im wesentlichen bieten sich in diesen Fiallen zwei Alternativen an:

1. ‘Nachbau’ der Realitdt in Form eines mathematischen Modells und hypotheti-
sche Interventionen unter ceteris paribus Annahme (z.B. komparative Statik).
Auf diesem Ansatz beruhte ganz grob der ‘Cowles Commission Approach’;

2. Experimente mit Randomisierung: Randomized Controlled Trials (RCT): wenn
nicht alle relevanten Faktoren ‘kontrolliert” werden kénnen (bzw. nicht a prio-
ri bekannt ist, welche Faktoren relevant sind), sorgt Randomisierung dafiir,
dass keine systematischen Unterschiede zwischen den Gruppen (Interventions-
und Kontrollgruppe) auftreten. Das heifit, bei einer perfekten Randomisie-
rung diirfen keine systematischen Unterschiede zwischen Interventions- und
Kontrollgruppe bestehen!
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In der Sprache der Okonometrie: bei wiederholter Durchfithrung des Experi-
ments sollte sich eine zuféllige Korrelation zwischen Stértermen und Regresso-
ren ‘wegmitteln’ (fiir eine einzelne Durchfithrung kann allerdings nicht damit
gerechnet werden, dass die Stichprobenkorrelation exakt Null ist!).

In die Statistik fand die Randomisierung erst mit R.A. Fishers Feldversuchen in Ro-
thamsted breiten Einzug, er gilt gemeinhin als erster, der randomisierte Experimente
mit statistischen Methoden auswertete (vgl. Imbens and Rubin, 2015, 26).

Wenn die Zuteilung zu Interventions- bzw. Kontrollgruppe rein zufillig erfolgt (ran-
dom assignment), sollten diese sich auch nicht in Bezug auf unbeobachtete Faktoren
unterscheiden, deshalb sollten die Ergebnisse kausal interpretiert werden kénnen.

In den Sozialwissenschaften ist Randomisierung allerdings héufig schwieriger durch-
zufithren, wie in Abbildung 0.3 veranschaulicht wird. Eine Ubertragung der ur-
spriinglich fiir Experimente entwickelten Methoden der ‘Potential Outcomes’ auf
Beobachtungsdaten erfolgte erst viel spater vor allem durch Rubin (1974), mehr
dazu spéter.

Wie fiir alle empirischen Methoden stellt sich auch bei Experimenten die Frage, in-
wieweit sie ihren eigentlichen Zweck erfiillen, inwieweit sie valide Schlussfolgerungen
ermoglichen.

10.1.3 Validitéat

Im Zusammenhang mit Kausalanalysen bezieht sich der Begriff der Validitét ( ‘vali-
dity’) auf die Giiltigkeit und Ubertragbarkeit von Schlussfolgerungen. Da induktive
Schliisse nie bewiesen werden kénnen, kann auch Validitédt nicht im strengen Sinne
bewiesen werden, sie muss jeweils argumentativ begriindet werden. Deshalb spricht
man besser vom Validititsgrad einer Schlussfolgerung oder Methode.

Generell unterscheidet man zwischen interner und externer Validitdt. Eine em-
pirische Analyse ist intern wvalid, wenn die Schlussfolgerungen aus der Stichpro-
be fiir die untersuchte Grundgesamtheit giiltig sind, und wenn alternative Er-
klarungsmoglichkeiten weitestgehend ausgeschlossen werden kénnen. Eine Analyse
ist extern wvalid, wenn die Schlussfolgerungen auf andere Grundgesamtheiten oder
Umsténde iibertragen lassen.

Wird zum Beispiel eine Absolventenbefragung an einer Universitdt durchgefiihrt,
so geht es bei der internen Validitdt darum, wie gut mit den zur Verfiigung ste-
henden Methoden aus den beantworteten Fragebdgen auf die Grundgesamtheit aller
Studierenden dieser Universitéat geschlossen werden kann, und inwieweit damit die
eigentlich interessierende Frage beantwortet werden kann. Bei der externen Validitét
geht es im néchsten Schritt darum, inwieweit die Ergebnisse auf Studierende anderer
Universitéten iibertraghar sind.

Interne Validitit

Im wesentlichen geht es bei der internen Validitdt darum, ob wir tatsichlich das
messen, was wir messen wollen (bzw. zu messen vermeinen).
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Example 1: Controlled Experimentation

Uncontrolled Conditions: Controlled Conditions:

Socio-Economic Socio-Economic
Status Status

N I

)

\

Example 2: Policy Analysis

~

Model underlying data: Model for policy evaluation:
Economic Economic
conditions conditions

Tax Tax
Economic Economic

consequences consequences
o J

Abbildung 10.3: Kontrollierte und nicht kontrollierte Experimente (entnommen
aus: [Pear] (2000, 347f).
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Interne Validitdt hat zumindest zwei Komponenten, erstens, inwieweit der Schétzer
fiir den kausalen Effekt unverzerrt und konsistent ist, und zweitens, inwieweit Hypo-
thesentests zuverlédssige Ergebnisse liefern, das heifit, inwieweit die Standardfehler
richtig geschitzt wurden und die Verteilungsannahmen zutreffend sind.

Wie bereits frither gezeigt fiithrt eine Korrelation der Storterme mit den
unabhéngigen x Variable(n) zu verzerrten und nicht konsistenten OLS
Schatzfunktionen fiir die Parameter. Solche Fille, in denen die interne Validitét
verletzt ist, treten z.B. auf bei

e Fehlende relevante Variablen (‘omitted variables’); mit den Spezialfillen Selek-
tionsprobleme ( ‘selection bias’) und Unbeobachtete Heterogenitét (unobserved
heterogeneity’)
mogliche Mafinahmen: z.B. Instrumentvariablen, Randomisierte Experimente
(Randomized Controlled Trials, RCT). Proxy Variablen kénnen die Probleme
moglicherweise etwas mildern, meist aber nicht komplett beseitigen.

e Simultane Kausalitét (‘simultaneous causality bias’);
mogliche Mafinahmen: z.B. Instrumentvariablen, Experimente (RCT).

e Messfehler in den x Variablen (‘errors-in-variables bias’);
mogliche Mainahmen: z.B. Instrumentvariablen, Modellierung des Messfehlers

e Fehlspezifikation in Bezug auf die Funktionsform;
mogliche Mafinahmen: Transformation der Variablen, nicht-lineare
Schétzmethoden

Heteroskedastizitat und Autokorrelation fiihren zu verzerrten und nicht konsistenten
Standardfehlern, und gefdhrden damit die interne Validitdat von Hypothesentests.

Moégliche Probleme fiir die interne Validitat

e Mangel- oder fehlerhafte Randomisierung: Wenn zum Beispiel eine Telefo-
numfrage untertags im Festnetz durchgefiihrt wird sind vermutlich Nicht-
Berufstétige iiberrepréasentiert.

o Mangelhafte Mitwirkung der Versuchspersonen (‘failure to follow treatment
protocol’, ‘partial compliance’): Versuchspersonen koénnen nicht gezwungen
werden alle Anordnungen exakt zu erfiillen (ein Acker kann sich gegen den
Diinger nicht wehren, Versuchspersonen kénnen ein Treatment haufig verwei-
gern).

e Natiirlicher Abgang (attrition): nach Randomisierung kénnen Versuchsperso-
nen ausfallen, insbesondere bei linger dauernden Experimenten (z.B. Arbeits-
marktmafinahmen), und dieser Abgang erfolgt meist nicht zufillig.

e Hawthorne und John Henry Effekte: Personen, die sich beobachtet fiihlen,
dndern manchmal ihr Verhalten. Die Bezeichnung leitet sich von den Hawthor-
ne Werken (General Electric Company, in der Nidhe von Chicago) her, in denen
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von 1924 — 1932 Produktivitatsstudien durchgefiihrt wurden. Da die Teilneh-
mer in der treatment Gruppe wussten, dass sie beobachtet werden, lag die Ver-
mutung nahe, dass sie dies zu vermehrter Arbeit anspornen wiirde  Wihrend
sich der Hawthorne Effekt auf Verhaltensinderungen der treatment Gruppe
bezieht, versteht man unter John Henry Effekten Verhaltensdnderungen bei
der Kontrollgruppe (z.B. aus Frustration nicht in den Genuss einer Mafnah-
me zu kommen).

e Kleine Stichproben: Experimente sind héufig teuer, und deshalb sind die Stich-
proben manchmal klein.

Externe Validitit

Die externe Validitét ist z.B. gefdhrdet wenn Unterschiede in der Grundgesamtheit,
oder Unterschiede in den Rahmenbedingungen bestehen. Probleme mit der externen
Validitit koénnen z.B. aufgrund theoretischer Uberlegungen vermutet werden, oder
aufgrund eines Vergleichs von Studien fiir verschiedene relevante Grundgesamtheiten
erkannt werden.

Fiir Galileo Galileis Versuche auf der schiefen Bahn stellt sich z.B. die Frage, in-
wieweit die Ergebnisse auch in Rom, Peking oder auf Alpha Centauri Giiltigkeit
haben.

Mogliche Probleme fiir die externe Validitét

e Nicht reprdsentative Stichprobe: wenn zum Beispiel Freiwillige Teilnehmer fiir
ein Experiment ausgewéhlt werden werden ist fraglich, ob dies nicht eine Stich-
probenverzerrung nach sich zieht.

e Ungecignete experimentelle Mafsnahmen: zum Beispiel Dauer eines Experi-
ments kann zu kurz sein, am langfristige Verhaltensdnderungen zu messen;
auch Grofleneffekte konnen eine Rolle spielen.

o Gleichgewichtseffekte: Experimente werden fast immer in einem kleinen Rah-
men durchgefiihrt. Wird zum Beispiel ein Arbeitsmarktprogramm, dessen Aus-
wirkungen vorher im kleinen Rahmen getestet wurden, flichendeckend ein-
gefiihrt, kann dies Auswirkungen auf das allgemeine Gleichgewicht haben und
feed-backs bewirken, die experimentell nicht vorhersehbar waren.

10.1.4 Beobachtungsstudien

Experimente sind oft nicht oder nur schwer durchfithrbar, und héufig auch ethisch
nicht vertretbar. In solchen Féllen muss notwendigerweise auf Beobachtungsdaten
zuriick gegriffen werden, deren (kausale) Interpretation ungleich schwieriger ist als
von experimentellen Studien.

Alte Debatte: Verursacht Rauchen Krebs? (— Epidemiologie)

2Eine nachtrigliche genauere Auswertung der Hawthorne Daten ergab, dass in diesen Experi-
menten vermutlich kein Hawthorne Effekt vorlag, vgl. [Stock and Watson (2006, S. 474).
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Offensichtlich ist Rauchen keine notwendige Bedingung fiir die Entstehung der
Krankheit, denn es erkranken auch viele Nichtraucher; Krebs kann viele Ursachen
haben. Andererseits ist Rauchen auch keine hinreichende Bedingung, denn nicht alle
Raucher erkranken tatsédchlich; oft sind bestimmte Kofaktoren erforderlich, damit
die Wirkung eintritt, z.B. eine genetische Disposition.

Tatséchlich publizierte R.A. Fisher in seinen letzten Lebensjahren mehrere Papers
(u.a. im ‘Nature’), in denen er bezweifelte, dass die bis dahin vorliegende empirische
Evidenz den Schluss zulasse, dass eine kausaler Zusammenhang zwischen Rauchen
und Lungenkrebs bestehe (fiir eine ausfiihrliche Darstellung siehe [Salsburg (2002,
1811f)).

Retrospektive Studien: Bereits Erkrankte werden nach Lebensgewohnheiten
befragt.

Probleme: Omitted Variables (Confounding; z.B. sozio-6konomischer Status); beru-
hen héufig auf subjektiven Erinnerungen (Meffehler).

Prospektive Studien: Personen werden nach Rauchgewohnheiten befragt und
dementsprechend in Gruppen eingeteilt. Nach entsprechender Zeit werden die Grup-
pen untersucht.

Probleme: Omitted Variables (Confounding), Selektive Stichproben (opportunity
samples; externe Validitéit); manchmal kleine Stichproben.

Weder retro- noch prospektive Studien erlauben fiir sich alleine genommen eine
kausale Interpretation!

10.2 Eine erste Intuition: Die Methode der
Zweistufigen Kleinsten Quadrate

Stellen Sie sich vor, Sie sollten die Auswirkungen der Lernzeit (LZ) auf ein
Priifungsresultat untersuchen. Sie befragen dazu sechzig Studierende nach den Stun-
den, die sie fiir die Priifungsvorbereitung verwendeten, und nach den Punkten, die
sie schliefllich bei der Priifung erzielten (Pkt). Angenommen, Sie erhalten bei der
Befragung die Daten, die im Scatter-Diagramm in Abbildung [[0.4] dargestellt sind.

Eine Regression der Punkte auf die Lernzeit gibt folgendes Ergebnis, welches als
strichlierte Linie in Abbildung [[0.4] eingezeichnet ist.

Pkt = 157404 — 1.701 LZ
(6.004)"" (0.807)"

R? =0.071, n = 60

Das Ergebnis scheint nahezulegen, dass es einen negativen Zusammenhang zwischen
Lernzeit und Priifungserfolg gibt. Die Lernzeit scheint zwar nur einen relativ kleinen
Anteil der Streuung zu erkliren (R? = 0.07), aber der Zusammenhang ist auf dem
5%-Niveau signifikant von Null verschieden.
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Abbildung 10.4: Zusammenhang zwischen Priifungserfolg (Y') und Lernzeit (LZ)

Bedeutet dies, dass fleilige Studierende bei der Priifung mit einer schlechteren Note
rechnen miissen???

Nicht unbedingt, méglicherweise héngt das Priifungsergebnis auch von unbeobachte-
ten Féahigkeiten wie z.B. der Intelligenz ab, und moglicherweise bereiten sich kliigere
Studierende im Durchschnitt weniger lange auf die Priifung vor.

Tatséichlich wurden die Daten mit dem Computer erzeugt, und es wurde ange-
nommen, dass der Priifungserfolg auch von anderen F#higkeiten (F) abhéngt. Der
Einfachheit halber wurden drei Gruppen von Studierenden mit unterschiedlichen
Féhigkeiten (d.h. fir F = 75,100 und 125) angenommen.

Wenn wir diesen Indikator fiir Fahigkeiten in der Regression beriicksichtigen erhalten

wir ein vollig anderes Ergebnis

Pkt = 8278 + 5052LZ + 1.014F
(7.351) (0.421)™" (0.048)™"

R?=0895  n=060

Dieses Ergebnis ist deutlich weniger iiberraschend, alle Koeffizienten weisen nun das
erwartete Vorzeichen auf und sind hochsignifikant von Null verschieden.

Was ist passiert?
Das ‘wahre” Modell dieses synthetischen Beispiels ist

Zusatzlich wurde ein negativer Zusammenhang zwischen Lernzeit und den
Fahigkeiten F der folgenden Art unterstellt, d.h. es wurde angenommen, dass
fahigere Studierende weniger Zeit in die Priifungsvorbereitung investieren
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Der datengenerierende Prozess sieht also tatséchlich anders aus als in der ‘kurzen’
Regression auf die Lernzeit unterstellt, das ‘kurze’” Modell ist fehlspezifiziert. Da wir
lediglich drei unterschiedliche Fahigkeitsniveaus unterstellt haben kann das ‘wahre’
Modell einfach grafisch dargestellt werden, sieche Abbildung ot

Y

170
160

150

Punkte

140

130

120

110

100 T

Lernzeit

Abbildung 10.5: Zusammenhang zwischen Priifungserfolg (Pkt) und Lernzeit
(LZ) unter Beriicksichtigung unterschiedlicher Fahigkeiten. In
diesem Beispiel wurden drei Gruppen Studierender mit unter-
schiedlichen Fahigkeiten F' angenommen.

Dies ist natiirlich nur ein weiteres Beispiel fiir den ‘omitted variables bias’, eine Nicht-
beriicksichtigung der relevanten Variable Fahigkeiten fiithrt zu vollig irrefithrenden
Schlussfolgerungen!

Leider ist dies kein bei den Haaren herbeigezogenes Beispiel, tatsédchlich diirfte
die Nichtberiicksichtigung relevanter Variablen bei praktischen Arbeiten eines der
schwerwiegendsten Probleme sein. Deshalb wollen wir dieses Problem nun etwas
ausfiihrlicher diskutieren.

10.2.1 Nichtberiicksichtigung relevanter Variablen
(Omitted Variables)

Wir haben diesen Fall im Rahmen der deskriptiven Regressionsanalyse bereits
ausfiihrlich diskutiert, deshalb werden wir die Konsequenzen einer irrtiimlichen
Nichtberiicksichtigung einer relevanten = Variable ( ‘omitted variable’) nur kurz wie-
derholen.

3Fiir eine tatsichliche Untersuchung des kausalen Effekts der Lernzeit siehe z.B. Stinebrickner
and Stinebrickner (2008).
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Angenommen das “wahre” Modell sei
Ui = Palin + B3Ziz + &

wobei alle Variablen in Abweichungsform dargestellt sind (d.h. #; := x; — Z), aber
wir schétzen ein ‘falsches’ (kurzes) Modell

(S B; Tip + &
Der geschéitzte OLS Koeflizient des ‘falschen’” Modells ist
> ik
Um die Erwartungstreue zu iiberpriifen setzen wir wie iiblich fiir j; das “wahre”

Modell §; = BoZso + PB3diz + €; ein und bilden (fiir deterministische ) den Erwar-
tungswert:

Yi
A

E(AS) _ g Zim(rﬁﬁgffﬂig +€;)
)

- B +8 (R v p (X

> Fiodis

= B+ fs ~ 9
)

B cov(za, x3)

- ﬁ? _'_ /33 Var(.%?)

Man beachte, dass dies auch bei exogenen Regressoren gilt, d.h. wenn E[(z; —
j’g)€l‘] =0 und E({‘:Z) = 0!

Selbst wenn die Gauss Markov Annahme A3 (d.h. E(g;|X) = 0) erfiillt ist, ist der
OLS Schéatzer verzerrt, da die Annahme A1 verletzt ist, d.h. die ‘kurze’ Funktion ist
fehlspezifiziert!

Wenn wir berticksichtigen, dass cov(xq,x3)/ var(zy) der Steigungskoeffizient einer
Regression der fehlenden x3 Variable auf die vorkommende x5, Variable, also z;3 =
01 + 02249 + v;, konnen wir in diesem einfachen bivariaten Fall auch schreiben

E(g;) = By + [302 (10.1)

Wir interessieren uns fiir den ‘kausalen’ Effekt [,, die OLS Schéatzung eines Mo-
dells mit fehlenden relevanten Variablen (‘omitted variables’) liefert aber nur die
gemeinsame Auswirkung fs + (309

4Im fritheren Beispiel mit der Lernzeit interessierten wir uns fiir den kausalen Effekt der
Lernzeit By = 5.052, durch Nichtberiicksichtigung der Fahigkeiten erhielten wir einen verzerr-
ten Koeffizienten —1.701. Da wir in diesem Beispiel die wahren Werte kennen, kénnen wir dies
einfach {iberpriifen. Unter Beriicksichtigung von F; = 147.096 — 6.661LZ; + v; erhalten wir
By + B3 %0 = 5.052 + 1.014 = (—6.661) = —1.701, den Koeffizienten des ‘falschen’ kurzen Mo-
dells.
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Tabelle 10.1: Gleichung (I0.J]) erlaubt eine Abschétzung des Vorzeichens des Bias

bei der Schétzung von 3, wenn x3 in der Regression y; = o+ Saio+
Bsx;3 + €; félschlich nicht beriicksichtigt wird.

corr(zg, x3) > 0 | corr(xe, x3) < 0

B3 > 0| positiver Bias | negativer Bias

B3 < 0 | negativer Bias | positiver Bias

Dies ist natiirlich der bekannte ‘omitted variables bias’: Wann immer eine nicht
beriicksichtigte Variable mit zumindest einem im Modell vorkommenden Regressor
x und der abhéngigen Variable y korreliert ist, fiihrt diese Nichtberiicksichtigung
der relevanten Variable zu systematisch verzerrten Schitzergebnissen)!

Da dieses Problem mit zunehmender Stichprobengréfie nicht kleiner wird ist eine
solche OLS Schétzung auch nicht konsistent!

Man kann dies auch als ein Identifikationsproblem verstehen, wenn eine relevante
(d.h. mit y und z, korrelierte) Variable fehlt ist S5 nicht identifiziert, wir kénnen
nur die Summe [5 4 (302 berechnen (siehe Gleichung(I0.1])!

Im multiplen Regressionsmodell sind die Formeln komplexer, aber auch dort fiihrt
eine einzige fehlende relevante Variable in der Regel (d.h. die Regressionskoeffizi-
enten untereinander korreliert sind) dazu, dass alle Koeffizienten verzerrt sind und
nicht konsistent geschétzt werden konnen!

Wie Gleichung (I0.]) zeigt hingt die Richtung der Verzerrung vom Vorzeichen des
Koeffizienten 3 und von der Kovarianz zwischen z5 und z3 ab (vgl. Tabelle [0.7]).
Im Beispiel hdangt die Punktezahl positiv von den unbeobachteten Fahigkeiten ab
(B3 > 0) und die Fahigkeiten sind negativ mit der Lernzeit korreliert (corr(xs, zs) <
0), deshalb wird der Effekt unterschétzt, der Bias ist negativ.

Im multiplen Regressionsmodell sind die Zusammenhénge nicht mehr so einfach,
aber die grundlegende Intuition bleibt giiltig.

Fiir das Folgende ist es wichtig zu erkennen, dass diese Fehlspezifikation zu einer
Korrelation mit dem Storterm fithrt: Wir haben irrtiimlich ein kurzes Modell

Pkt = 37 + BLZ + &*
geschétzt, das wahre Modell ist aber
Pkt = Bl +62LZ+63F+6
*

Der Storterm e* der fehlspezifizierten Regression enthélt den Einfluss aller nicht
beriicksichtigten Variablen, deshalb ist ¢* = f3F + ¢, und wenn — wie in diesem Fall
— F und LZ korreliert sind fiihrt das im fehlspezifizierten Modell zu einer Korrelation
zwischen dem Stoérterm e* und LZ. Deshalb liefert eine OLS Schétzung fiir £y im
fehlspezifizierten Modell ein systematisch verzerrtes Ergebnis.
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Eine solche Korrelation zwischen Regressoren und Stortermen wird in der
Okonometrie Endogenitit genannt. Wir werden spéter sehen, dass auch simultane
Kausalitit oder Messfehler bei den Regressoren zu solcher Endogenitét fithrt, und
dass in all diesen Féllen die OLS Schétzer weder erwartungstreu noch konsistent
sind.

Aber bereits jetzt sei betont, dass dieser ckonometrische Endogenitétsbegriff sich
von dem Endogenitétsbegriff unterscheidet, der in anderen Disziplinen (z.B. Mikro-
oder Makrookonomik) iiblich ist.

Um eine intuitive Vorstellung von den Problemen zu bekommen erinnern wir uns,
dass durch eine Regression eine zu erkldrende Variable y gewissermafien in zwei Teile
zerlegt wird, in einen durch die Regressoren erklirten (systematischen) Teil, und in
einen unerklédrten Teil, der im Storterm abgebildet wird. Dies ist im linken Panel
von Abbildung [[0.6] dargestellt; wenn das Modell korrekt spezifiziert ist (!) kann der
zu schitzende Koeffizient Sy kausal interpretiert werden.

Falls aber die erklarende Variable x mit dem Storterm e korreliert ist, wie im rech-
ten Panel von Abbildung dargestellt, wird der eigentlich interessierende Zusam-
menhang zwischen x und y durch den zuséatzlichen Zusammenhang zwischen x und
e gewissermaflen ‘verschmutzt’. Deshalb werden fehlende relevante Variablen in der
englischen Literatur héiufig als ‘confounder’ bezeichnet.

Wenn ein Regressor x mit ¢ korreliert ist konnen wir uns vorstellen, ¢ ist eine Funk-
tion von z, das heifit ¢ = e(x). In diesem Fall misst /5 nicht mehr den marginalen
Effekt von z, da

y =P+ fox +e(x)
In diesem Fall gibt es einen direkten und indirekten Zusammenhang zwischen x und

Yy
dy

% pu—
Der OLS Schétzer misst den gemeinsamen Einfluss 35 := B2 + j—i anstelle des meist
interessierenden marginalen Effekts (5, der OLS Schétzer ist systematisch verzerrt.

de .
ﬁz—f‘% = 5,

Wie schon erwéhnt kann dies auch als Identifikationsproblem interpretieren, mit
einem endogenen Regressor x konnen wir nur den Gesamteffekt 85+ fll—; identifizieren,
nicht aber den isolierten Effekt (5, der uns eigentlich interessiert.

Fiir das einfache lineare Beispiel ‘fehlender relevanter Variablen’” kann dieser Bias
einfach gezeigt werden: der datengenerierende Prozess (DGP) sei y; = 51 + Saxio +
[B3x;3 + &; und wir interessieren uns fiir 5. Wenn x3 nicht beobachtet werden kann,
aber x;3 = 01 + dax;0 + v; ist, erhalten wir durch einsetzen

y; = 1+ Pazia + [B3(01 + doxio + v;) + €4

N J/
-~

e*

und der marginale Effekt ist

oy Oe*

8—952:ﬁ2+8—x2:ﬁ2+5352
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E(elz) = 0: E(elz) # 0:
B pr=p+%
- €T Y = €T
\\ \\\ T
€ S

Abbildung 10.6: Wenn E(g;|xq,...,2,) = 0 (links) ist das Modell korrekt spezi-
fiziert und der OLS Schétzer ist unverzerrt, [/ misst den Effekt
von z auf y. Falls E(g;|z1,...,2,) # 0 (rechts) ist das Modell
fehlspezifiziert und der OLS Schétzer verzerrt; der messbare Pa-
rameter * misst den direkten Effekt S und indirekten Effekt
de /dx gemeinsam, der interessierende Parameter [ ist in diesem
Fall nicht identifiziert.

Wann immer der Regressor x mit dem Storterm e korreliert ist gibt es oh-
ne zusdtzlicher Information keine Moglichkeit den Koeffizienten [y unverzerrt zu
schétzen! Da diese Korrelation zwischen z und € in der Regel auch mit zunehmender
Stichprobengréfie nicht verschwindet, ist der OLS Schétzer im Fall eines endogenen
Regressors auch nicht konsistent.

Beispiel: Ein bekanntes Problem der Arbeitsmarktokonomik ist, dass die Stun-
denlohne (StdL) nicht nur von der Bildung abhéngen, sondern auch von unbeob-
achtbaren Fahigkeiten (F). Angenommen der datengenerierende Prozess wird durch

log(StdL) = 1 + B.Bildg + B3F + ¢

beschrieben, aber sie haben keinen Indikator fiir die Fahigkeiten und schétzen des-
halb L
log(StdL) = g7 + 55Bildg + £*

Mit welchem Bias wiirden Sei rechnen? Wovon héngt die Grofle des Bias ab?

Zusammenfassend konnen wir festhalten, dass im Fall von ‘Omitted Variables’

e diec OLS-Schétzer fiir die Koeffizienten verzerrt (biased) sind, wenn die inklu-
dierten Variablen mit den nicht beriicksichtigten Variablen korreliert sind;

e die OLS-Schatzer fiir die Koeffizienten auch nicht konsistent sind.

e Die Schétzer fiir die Standardabweichungen der Koeffizienten sind ebenfalls
verzerrt, d.h. die iiblichen Teststatistiken sind ungiiltig!

e Fehlende Variablen fithren hiufig zu Autokorrelation in den Residuen.
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Hinweis: Wahrend ‘fehlende relevante Variablen’ ziemlich verheerende Folgen fiir die
Schiatzung der Koeffizienten haben kann, sind die Auswirkungen fiir eine Prognose
von y haufig weniger dramatisch. Wenn die fehlende Variable eine lineare Funktion
der beriicksichtigten Variablen ist sind die Vorhersagen sogar unverzerrt (Greene,
2003, 30).

Die Intuition ist einfach: angenommen der DGP sel y; :Aﬁl + Boxio + Paxis + €5, aber
wir schétzen irrtiimlich das ‘kurze’ Modell y; = B + B57,0 + £, und die fehlende
Variable z3 sei eine lineare Funktion von xg, d.h. 2;3 = 1 + doz0 + v; mit E(v;) = 0.

Wenn wir in das korrekte ‘lange’ Model einsetzen erhalten wir

Yi = P+ BaTio + B3xis + €
= 01 + Pazio + P5(01 + doxio + ;) + &4
= 01 + B301 + (B2 + B562) Tia + Psv; + €5
T T/ —_——
1 5 e}
= B + Bywia + €]

Wenn wir diese fehlspezifizierte Gleichung schétzen erhalten wir y; = B\f + 3; Tio +E;
und unter der Annahme E(e}) = E(fsv; + ;) = 0 folgt

E(y;) = B(B] + Byzia + €1) = (Bu + B301) + (B + Bsb) o
= [ + Batio + [3(01 + 02242)

Dies ist natiirlich das urspriingliche Modell, in diesem einfachen Modell, in dem die
fehlende Variable eine einfache lineare Funktion des beriicksichtigten Regressors ist,
wire die Prognose tatsédchlich erwartungstreu und konsistent.

Die Koeffizienten des ‘kurzen’ Modells haben zwar keine kausale Interpretation,
aber fiir die Vorhersage ‘korrigieren’ sie gewissermaflen fiir die fehlende Variable x3.
Natiirlich ist die Vorhersage mit dem ‘kurzen’ Modell nicht effizient, wie man einfach
am Storterm €] = [3v; + ¢; erkennen kann.

10.2.2 Die Intuition hinter der Methode der Zweistufigen
Kleinsten Quadrate

Bekanntlich liefert die OLS Methode eine orthogonale Zerlegung von y in eine syste-
matische — durch die x Variablen erklarte — Komponente, und in eine stochastische
nicht-systematische Komponente, die Residuen €. Die OLS Methode stellt sicher,
dass die Residuen mit den = Variablen in der Stichprobe unkorreliert sind (orthogo-
nal), aber dies muss nicht fiir die Storterme der Grundgesamtheit ¢ gelten.

Endogenitét im 6konometrischen Sinne ist definiert als eine Abhéngigkeit zwischen
Stortermen und Regressoren, d.h. E(g;| X)) # 0.

Kehren wir nochmals zuriick zur Lernzeit und dem Priifungserfolg. Wenn wir die
Fahigkeiten nicht beobachten kénnen fithrt dies zu verzerrten Schétzungen, die
Storterme des fehlspezifizierten Modells € = B3F; + ¢; sind mit der Lernzeit korre-
liert.
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Wenn wir aber in einem (hypothetischen) Experiment die Lernzeit durch eine In-
tervention (randomisiert) beeinflussen konnten, dann kénnten wir dies niitzen um
damit den kausalen Effekt [, messen. Dies wird allerdings nur in den seltensten
Fillen moglich sein.

Aber etwas dhnliches kénnte gelingen, wenn wir eine Variable hétten, die wie eine
Intervention in einem Experiment wirkt, d.h. eine Variable, die nur die — durch
die Fehlspezifikation endogene — Variable Lernzeit beeinflusst, und die sich aus-
schliefSlich tiber die Lernzeit auf die Punktezahl auswirkt! Eine solche Variable wird
Instrumentvariable genannt.

Stellen wir uns vor, das Wetter (W) am Vortag wiirde sich nur auf die Lern-
zeit auswirken, aber keine anderen direkten oder indirekten Auswirkung auf den
Priifungserfolg (Pkt) haben.

Das Wetter wiirde dann etwas &hnliches bewerkstelligen wie ein Experimentator
durch seine Intervention, eine isolierte Variation des interessierenden Regressors.

Intuitiv kénnen wir uns vorstellen, dass in der Lernzeit indirekt die unterschiedlichen
Féahigkeiten zum Ausdruck kommen, sie enthélt deshalb gewissermafien ‘zwei Arten
von Streuung’, eine erwiinschte Streuung, die zur Messung der systematischen Kom-
ponente von verwendet werden kann, und eine unerwiinschte Streuung, die durch die

Korrelation mit den Stortermen e (d.h. der nicht-systematischen Komponente von
y) zustande kommt, siche Abbildung [I0.6

Diese intuitive Idee der Zerlegung der Streuung von z in eine ‘gute’ und erwiinschte
Streuung und in eine unerwiinschte problematische Streuung fithrt unmittelbar zur
Idee der Methode der zweistufigen kleinsten Quadrate (‘two stage least squares’ bzw.

2SLS).

Wenn das Wetter tatséchlich nur die Lernzeit beeinflusst und sonst keinen systema-
tischen Einfluss hat kénnen wir der Wetter niitzen, um die Lernzeit mit Hilfe von
OLS orthogonal in zwei Teile zu zerlegen.

Wir schéitzen e

LZ=a1+aW+0 — LZ
Der gefittete Wert LZ héngt ausschliefilich vom Wetter ab und sollte deshalb nicht
mit den Stortermen (und den darin enthaltenen Fahigkeiten) korreliert sein.

Diese gefitteten Werte konnen in einem zweiten Schritt verwendet werden, um den
kausalen Effekt der Lernzeit auf die Punktezahl konsistent zu schétzen

Pkt = By + o LZ + &
In unserem Beispiel

1. In der ersten Stufe wird der (durch Fehlspezifikation) endogene Regressor auf
die Instrumentvariable regressiert

LZ = 9389 — 082W
(0.568)"" (0.178)™"

R?=0268, n=060
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2. In der zweiten Stufe wird anstelle c/igr tatsachlichen Lernzeit nur die durch das
exogene Wetter erkliarte Lernzeit LZ als Regressor verwendet

Pkt = 93407 -+ 7.351 LZ

(da — wie wir spéter sehen werden — die Standardfehler der zweiten Stufe durch
dieses Verfahren nicht korrekt berechnet werden, und auch das R? nicht die
iibliche Interpretation hat, werden sie hier nicht angegeben.)

Man kann zeigen, dass dieser Schétzer konsistent ist, allerdings ist auch er in kleinen
Stichproben meist verzerrt.

In diesem Beispiel erhalten wir einen Punktschétzer von 7.35, d.h. aufgrund dieser
Schiatzung wiirden wir erwarten, dass eine zusétzliche Lernstunde im Durchschnitt
7.35 zusétzliche Punkte einbringt. Dies ist zwar immer noch eine ziemlich ungenaue
Schétzung (der wahre Wert war 5), aber immerhin genauer als die Schiatzung der
kurzen Modells Pkt = 157.404 — 1.701 LZ + €.

Damit diese Methode der Zweistufigen Kleinsten Quadrate konsistente
Schatzfunktionen liefert miissen die ‘Instrumentvariablen’ (z) die beiden
folgenden Anforderungen erfiillen

1. Relevanz: cov(z,z) # 0, und

2. Exogenitit: cov(z,e) =0 (‘exclusion restriction’)

Abbildung 0.7 (rechtes Panel) zeigt das Grundprinzip einer 2SLS Schitzung. In der
ersten Stufe wird der endogene Regressor = in zwei Teile zerlegt, einen exogenen Teil
Z, der durch die Instrumentvariable erklart wird, und in einen endogenen Teil v,. Die
Streuung von & ist unproblematisch, da sie ausschlieflich durch die per Definition
exogene Instrumentvariable erklart wird. Die problematische Streuung von v, wird

verworfen, vgl Abbildung [I0.7.
In der zweiten Stufe wird das exogene (gefittete) & als Regressor verwendet.

Wir werden spéter sehen, dass — wenn die Annahmen fiir Instrumentvariablen (Re-
levanz und Ezogenitit) erfiillt sind — Instrumentvariablenschétzer konsistent sind.

Die Uberpriifung der Relevanz ist relativ einfach, wir miissen nur die Schiitzung der
ersten Stufe {iberpriifen; die Instrumentvariable(n) sollten einen moglichst groBen
Erklarungsbeitrag leisten.

Viel schwieriger ist es die Exogenitéit zu iiberpriifen, das heifit, ob sie tatséchlich
nicht mit den unbeobachtbaren Stortermen korreliert ist. Diese Annahme stellt si-
cher, dass sich die Instrumentvariable z nur iiber die beobachteten x auf y auswirkt,
und dass kein anderer Einflusskanal von z auf y existiert!

Da die Storterme aber alle im systematischen Teil der Regression unberiicksichtigten
Einfliisse enthalten kénnen wir nie mit Sicherheit ausschliefen, dass die Instrument-
variable nicht mit einer dieser unberiicksichtigten Variablen korreliert ist. Dies d&hnelt
einem Induktionsschluss, wir kénnen das Unbekannte nicht mit Sicherheit ausschlie-
Ben. Falls aber diese unberiicksichtigte Variable selbst geringfiigig mit x und y kor-
reliert ist, kann dies, wie wir gleich sehen werden, gravierende Folgen haben.
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* _ de
OLS_/6+E

Abbildung 10.7: Falls E(¢| X)) # 0 ist der OLS Schétzer g* verzerrt, da der Ein-
fluss von z auf y durch die Korrelation mit dem Stérterm ‘ver-
schmutzt” wird (linkes Panel). Bei einer IV Schitzung wird z
gewissermaflen in einen exogenen Teil & — der durch die Instru-
mentvariable erklédrt wird — und einen endogenen Teil v, zerlegt.
Die IV Schétzer verwenden nur die exogene Streuung & (rechtes
Panel).

Vorher ist es aber wichtig zu erkennen, dass 6konometrische Exogenitat E(¢;| X) =0
eine deutlich strengere Annahme ist als das, was man z.B. in der Mikrookonomik
darunter versteht.

Das Wetter ist aus einer mikrookonomischen Perspektive sicher exogen, aber wenn
unsere Priiflinge wetterfithlig sind kann dies zu einer Korrelation mit den nicht
beriicksichtigten Fahigkeiten fithren, und damit zu ékonometrischer Endogenitdt!!!

Die tatsédchliche Berechnung der Schétzer erfolgt in der Praxis allerdings nicht nach
diesem zweistufigen Verfahren, sondern mit Hilfe eine allgemeinerer Instrument-
variablen Schétzer. Wir haben dieses zweistufigen Verfahren nur erldutert, da es
numerisch zu den gleichen Werten fiithrt und eine bessere Intuition liefert.

10.3 Instrumentvariablen Schitzer (IV)

“Two things distinguish the discipline of econometrics from the older
sister field of statistics. One is the lack of shyness about causality. Causal
inference has always been the name of the game in applied econometrics.

]

The second thing that distinguishes us from most statisticians — and
indeed from most other social scientists — is an arsenal of statistical
tools that grew out of early econometric research on the problem of how
to estimate the parameters in a system of linear simultaneous equations.
The most powerful weapon in this arsenal is the method of instrumental
variables (IV), the subject of this chapter.” (Angrist and Pischke, 2008,
p. 113)

Es gibt eine ganze Reihe von Instrumentvariablen Schétzern (IV Schétzer), wir wer-
den hier nur eine einfache Variante nach der ‘Methode der Momente’ herleiten. Diese
liefern numerisch die gleichen Werte wie die Methode der zweistufigen kleinste Qua-
drate (2SLS), sind aber einfacher anzuwenden und konnen leichter verallgemeinert
werden.
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Da Instrumentvariablen Schétzer keine OLS Schétzer sind ist das Gauss Markov
Theorem nicht anwendbar, deshalb garantiert uns nichts die Unverzerrtheit und
Effizienz der IV Schétzer. Tatséchlich sind IV Schétzer in kleinen Stichproben meist
verzerrt und konvergieren nur mit zunehmender Stichprobengréfie zu den wahren
Werten, d.h. sie sind konsistent.

Technisch gesehen sind IV Schétzer ‘Methode der Momente’ Schétzer. Diese sind
zwar nicht immer unverzerrt und effizient, aber man kann zeigen, dass sie unter
recht allgemeinen Annahmen konsistent sind.

10.3.1 Instrumentvariablen als Methode der Momente
Schatzer

Wir haben bisher erst eine Methode zur Schatzung eines unbekannten Parameter-

vektors kennengelernt, ndmlich die Methode der Kleinsten Quadrate (OLS). Die hi-

storisch dlteste Methode ist allerdings die ‘Methode der Momente’, die immer konsi-

stente Schétzer liefert, die aber —im Unterschied zu Maximum Likelihood Schétzern

— nicht immer asymptotisch effizient sind. Die Grundidee der Methode der Momente

Schétzer besteht darin, dass die Momente der Stichprobe (z.B. Mittelwert, Varianz,
..) als Schétzer fiir die Momente der Grundgesamtheit herangezogen werden.

Wir zeigen dies fiir das einfache Regressionsmodell. In der Grundgesamtheit bestehe
folgender Zusammenhang

Y = P+ Boxi + €

Wir nehmen fiir die Momente der Grundgesamtheit an, dass
e der Erwartungswert der Storterme der Grundgesamtheit ist Null

E(g) =0

e die Kovarianz zwischen den Stortermen der Grundgesamtheit ; und dem
moglicherweise stochastischen x; ist ebenfalls Null

Die entsprechenden Bedingungen fiir die Stichprobe sind

1~ . <& .
E;Z‘:Z:O und 51211716120

wobei &; die Stichprobenresiduen sind.

Durch Einsetzen der Stichprobenresiduen é&; = y; — 31 — 32951' in die obigen Bedin-
gungen erhalten wir die beiden Normalgleichungen

Zyi = ngl‘FBQZ%
Zyz‘%‘ = B\lzxi+g2zx?

wobei Bl und 32 die Methode der Momente Schétzer fiir §; und [, sind.
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Dies sind aber exakt die gleichen Normalgleichungen, die wir auch fiir OLS erhalten
haben, deshalb liefert die Methode der Momente in diesem einfachen Fall exakt die
gleichen Schétzer wie die Methode der kleinsten Quadrate oder — wie wir in einem
spateren Kapitel zeigen werden — auch die Maximum Likelihood Methode.

In diesem Fall einfachen fiithren also alle drei bekannten Schétzmethoden, d.h. OLS,
Maximum Likelihood und die Methode der Momente, zum gleichen Ergebnis, aber
dies gilt natiirlich nicht immer. In manchen komplexen Situationen bietet die Metho-
de der Momente eine relativ einfache Moglichkeit um zu einem konsistenten Schétzer
zu gelangen, z.B. bei der Herleitung des Instrumentenvariablen-Schétzers.

Mit dem Methode der Momente Schéitzer haben wir die Bedingungen
E(g)=0  und E(z) =0

angenommen um einen konsistenten Schétzer zu erhalten, wobei z auch stochastisch
sein kann. Wenn aber zum Beispiel eine fehlerhaft gemessene Variable z* mit ¢
korreliert ist kann nicht angenommen werden, dass E(z}e;) = 0.

Aber angenommen, wir hitten wieder eine Variable z zur Verfiigung, die nicht mit
den ¢ korreliert ist, also E(z;, ;) = 0, die aber mit x; korreliert ist (cov(z;, z;) # 0),
kann die Methode der Momente herangezogen werden um zumindest einen konsi-
stenten Schétzer zu finden.

Die entsprechenden Stichproben Momente sind in diesem Fall

% Zél =0 und % Z(Zzéz) =0

Eine solche Instrumentvariable (z ) muss — wie wir bereits im letzten Abschnitt
gesehen haben — zwei wichtige Bedingungen erfiillen:

1. Relevanz: die Instrumentvariable z sollte moglichst hoch mit dem x korreliert
sein

cov(z,x) #0

2. FErxogenitit: die Instrumentvariable z darf nicht mit dem Stérterm e der Grund-
gesamtheit korreliert sein
cov(z,e) =0

Diese essentielle Bedingung wird in der Literatur haufig ‘exclusion restriction’
genannt. Wie schon frither erwéhnt bedeutet diese Annahme, dass die Instru-
mentvariable keinen direkten Einfluss auf y haben darf, sondern ausschliefilich
iiber x auf y wirken darf. Das bedeutet, das Instrument darf niemals iiber
einen nicht modellierten Einflusskanal auf y wirken!

Man beachte, dass diese Bedingung nicht einfach empirisch getestet werden
kann, da sie alle mdéglichen Einflusskanéile zwischen der Instrumentvariable
und den unbeobachtbaren Stérterm — und damit jeden nicht modellierten Zu-
sammenhang zwischen y und ¢ — ausschliesst

SEin Test auf Endogenitit des Regressors ist der Hausman Test, der aber bereits giiltige In-
strumente voraussetzt.
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Hingegen kann die erste Bedingung cov(z, z) # 0 sehr einfach getestet werden, indem
man eine die erste Stufe x; = ag + a12; + v; rechnet und mit dem iiblichen -Test
iberpriift, ob a; signifikant von Null verschieden ist (bzw. mit einem F-Test im
multivariaten Fall).

Die Instrumentvariablen Schétzer B}g" erhalten wir, indem wir die IV-Residuen &; =

yi — B — B x; in die Momentbedingungen

% Zéi =0 und % Z(Ziéi> =0

einsetzen

(o) -
> (-8 - Bw) =0

Daraus kénnen wieder die Normalgleichungen hergeleitet werden

Z yi = nBY+ By Z T
Z Yizi = Aiv Z 2+ B;V Z Tz
Diese Gleichungen konnen wieder wie iiblich gelost werden, indem wir die erste

Gleichung mit ) z; und die zweite Gleichung mit n multiplizieren sowie die erste
Gleichung von der zweiten Gleichung subtrahieren,

DIV _ nzyizi _Zyzzzz
2 Ny XTizi— YTy %

Dies kann ahnlich wie frither vereinfacht werden und gibt die folgenden Instrument-
variablen Schétzer fiir den bivariaten Fall

oy Wi —y)zi—z)  cov(y, 2)
2 Sx; —Z)(z;—2) cov(z,2)
Y = B

x bezeichnet und Z; := z; — ¥ die Abweichungen vom Mittelwert sind, bzw. Z; :=
2 — Z.

Man beachte, dass fiir den IV Schétzer nicht einfach = durch 2 ‘ersetzt’ wird, im Nen-
ner des Schétzers fiir 45" steht namlich weder var(x) noch var(z), sondern cov(z, z)!

Man kann diesen einfachen IV Schétzer durch Erweiterung mit var(z) auch alternativ
schreiben
cov(y,z) —
Ay var(z) 2
2 7 cov(z,z) | &
var(z) 52
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In dieser Form erkennt man, dass der einfache IV Schétzer als das Verhéltnis zweier
Schatzfunktionen betrachtet werden kann.

Der Zahler ist die OLS Schatzfunktion fiir den Steigungskoeffizient der reduzierten
Form
Yi = 01 + Qa2 +

und im Nenner die OLS Schétzfunktion fiir den Steigungskoeffizient der 1. Stufe

T; = 51 -1—25\222‘ + €

Da der IV Schétzer das Verhiltnis zweier Zufallsvariablen ist, kann seine Stichpro-
benkennwertverteilung nicht einfach bestimmt werden. Tatséchlich war dies eines
der aktivsten 6konometrischen Forschungsgebiete der letzten Jahre; Stichwort: ‘weak
instruments’. Insbesondere wenn der Steigungskoeffizient der ersten Stufe nahe bei
Null liegt ist die Verteilung sehr breit und es ist schwierig, korrekte Konfidenzinter-
valle zu bestimmen.

Hinweis:” Intuitiv kann man sich dies auch mit der Kettenregel merken (vgl. Came-
ron and Trivedi, 2008, 173):

Wenn z ein endogener Regressor und z eine Instrumentvariable ist gilt

~ dy dz
v _ Y Be
b Cdz dx

Der IV Schétzer beriicksichtigt nur die Wirkung von z auf y, die durch die exogene
Instrumentvariable z zustande kommt.

Warum? .
—~ o iz
B\IV _ COV(yaz) _ ZZ Yiz; _ ZIZ £2
cov(w,z) 3, dE bk
V4

(zwei Punkte iiber einer Variablen bezeichnen eine mittelwerttransformierte Varia-
ble, und bei der Mittelwerttransformation fallt wie friither gezeigt das Interzept weg)

Sei

A A ~

mit .. . .
i Yizi 2 i LiZi
&= 2i y‘2 und 0= i -
7 Zz Zz Zz
dann ist .
d v ZZZ d.fll' < l'ZZZ
—?{:dzz“y..? und - =0 = T
dz i % dz i~
und deshalb
R d A
v G _a _dyd?
o 4 dZdi

Der IV Schétzer beriicksichtigt also nur die ‘indirekte’ Wirkung von x auf y, die
durch die exogene Instrumentvariable z ‘vermittelt’ wird.



Angewandte Okonometrie 30

Um die Konsistenz dieses Schétzers zu zeigen verwenden wir wieder die Variablen in
Abweichungsform vom Mittelwert und setzen fiir j den wahren Wert [(,%; + €; ein.

Wir erhalten )
> g

Wenn #; stochastisch ist kann der Erwartungswert nicht einfach ermittelt werden, da
wir hier einen Quotienten zweier Zufallsvariablen haben, aber der plim kann einfach

berechnet werden o )
plim [1 3" (%))
plim [1 37 ;7]
Der Zéhler des letzten Ausdrucks der rechten Seite ist Null, da annahmegeméaf
cov(Z;e;) = 0. Der Nenner ist der plim der Stichprobenkovarianz zwischen #; und Z;

und ist deshalb ein konsistenter Schétzer fiir die Kovarianz zwischen #; und Z; der
Grundgesamtheit o;,. Wenn o3; # 0 folgt also

5 = 2+

plim(BY) = B, +

-~ 0
5 = P2+ =
0’ .

Tz

Man beachte, dass selbst eine sehr geringe Korrelation zwischen z und e zu grofien
Fehlern fiithren kann, wenn die Korrelation zwischen z und x ebenfalls sehr klein ist.
Deshalb sollte man die Korrelation zwischen x und z immer mit einer Hilfsregression
tiberpriifen!

Die Konsistenz von E{V kann dhnlich gezeigt werden.

Da unterschiedliche Instrumente gewéhlt werden konnen, und jedes Instrument zu
einem anderen konsistenten Schétzer fiihrt, kann nicht davon ausgegangen werden,
dass Instrumentvariablen Schéatzer asymptotisch effizient sind.

In groflen Stichproben gilt allerdings, dass
2 AN (B, var(B5))
mit der geschétzten Varianz

Y C N OF

-~
v

() = ST - Sl

Einen asymptotischen Schiitzer 62 fiir o2 erhalten wir aus

1
5P ==> ¢
n

wobei &, = y; — B1Y — By ;.

Daraus wird offensichtlich, dass die Varianz von (5" umso kleiner ist, je grofler die
Korrelation zwischen x; und z; ist.

Fiir das frithere Beispiel mit der Lernzeit erhalten wir eine IV Schétzung mit konsi-
stenten Standardfehlern

insheet using "https://www.uibk.ac.at/econometrics/data/iv_bsp_lz.csv"
ivregress 2sls pkt (1z = w)
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Pkt = 93407 + 7.351LZ
(19.917)"" (2.777)

R? = —1.946, n = 60
Wie man sieht kann diese Methode zu einem negativen R? fithren.

Instrumentvariablen diirfen nicht mit Proxy-Variablen verwechselt werden. Proxy
Variablen sollten eine fehlende Variable gewissermaflen ‘ersetzen’, kommen also in
der Regressionsgleichung direkt vor, wihrend Instrumentvariablen nur ‘indirekt’ vor-
kommen (d.h. nicht als Regressor aufscheinen).

Die Instrumentvariablen z sollten moglichst hoch mit dem endogenen Regressor z
korreliert sein, und nur iiber x auf y einwirken, aber sie diirfen nicht mit fehlenden
Variablen korreliert sein (d.h. sie miissen unkorreliert mit e sein)!

Proxy-Variablen sollten méglichst hoch mit den fehlenden Variablen korreliert sein,
wahrend Instrumentvariablen nicht mit den fehlenden Variablen korreliert sein
diirfen.

Im Falle einer Lohngleichung log(Stdl = Bl + B\QBildg + BgF dhigkeiten + € konnte
z.B. als Proxy-Variable fiir die unbeobachtbaren Fahigkeiten der gemessene Intelli-
genzquotient verwendet werden.

Eine Instrumentvariable sollte hingegen mit den unbeobachtbaren Fahigkeiten und
dem Storterm unkorreliert sein, aber moglichst hoch mit der Variablen ‘Bildg’ kor-
relieren. Arbeitsmarktokonomen haben z.B. die Entfernung zwischen Heimat- und
Studienort (Card 1995, Aspects of Labour Market Behavior) oder die Anzahl der
Geschwister als Instrumentvariable fiir ‘Bildung’ vorgeschlagen, da Jugendliche aus
kinderreichen Familien typischerweise eine kiirzere Schulbildung erhalten, aber (hof-
fentli(lzﬁh) nicht iiber weniger Fahigkeiten verfiigen (vgl. Wooldridge 2000, Chapter
15.1)!

10.3.2 Schwache Instrumente

Instrumentvariablen miissen relevant sein, d.h. sie miissen mit den potentiell endo-
genen Regressoren korreliert sein. Der einfache IV-Schétzer ist

cov(y,z)
v COV(y,Z) _ var(z)
2 cov(m,z)  cov(@2)
var(z)
Der Erwartungswert dieser Schétzfunktion ist fiir cov(z,z) = 0 nicht definiert,

und die Stichprobenkennwertverteilung dieser Schétzfunktion konvergiert unter den
iblichen Annahmen nicht gegen die Normalverteilung.

Aber auch eine niedrige Korrelation zwischen x und z kann sehr unangenehme Aus-
wirkungen haben. Wie schon [Bound et al. (1995) gezeigt haben kénnen in diesem

6 Allerdings konnten Kinder aus kinderreichen Familien iiber mehr soziale Fihigkeiten verfiigen.
Wiirde dies die Qualitéit der Instrumentvariable ‘Anzahl der Geschwister’ beeinflussen?
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Fall die Konsequenzen selbst einer geringen Korrelation zwischen Instrumenten und
endogenen Regressoren gravierend sein, und tatséchlich war dies eines der intensiv-
sten und anspruchvollsten Forschungsgebiete der Okonometrie der letzten Jahre (fiir
eine gut lesbare Ubersicht siche z.B. [Murray (2011)).

Im wesentlichen besteht das Problem darin, dass

e der IV Schétzer in kleinen Stichproben verzerrt ist, und klein im
okonometrischen Sinne konnen in diesem Zusammenhang sogar Stichproben
mit mehreren hunderttausend Beobachtungen sein (vgl. Bound et al., [1995);

e selbst kleine Verletzung der Exogenitatsannahme (exclusion restriction)
konnen bei schwachen Instrumenten dramatische Auswirkungen haben, und
héufig sind die Ergebnisse schlechter als die von OLS.

Bei schwachen Instrumenten ist der IV Schétzer in Richtung des OLS Schétzers
verzerrt, und dieser Bias wird in der Regel mit einer zunehmenden Anzahl von
Instrumenten schlimmer.

Auch die Standardfehler werden bei schwachen Instrumenten meist unterschatzt.

Der Bias ist bei genau identifizierten IV geringer, aber in diesem Fall konnen die
Instrumente nicht getestet werden (siehe Tests auf iiberidentifizierende Restriktionen
unten).

Was tun?

e Uberpriifen Sie die Schétzung der ersten Stufe; entsprechen die Vorzeichen und
die GroBlenordnungen der Koeffizienten den Erwartungen? Diskutieren Sie dies
auch in der Publikation.

e Schétzen Sie auch die reduzierte Form: entsprechen die Ergebnisse den Erwar-
tungen?

e Berechnen Sie die F-Statistik der (in der 2. Stufe nicht inkludierten) Instru-
mentvariablen der 1. Stufe. Als grobe Faustregel sollte diese empirische Test-
statistik zumindest grofler als 10 sein.

e Bei vielen und schwachen Instrumenten ist der IV Schéatzer verzerrt in Rich-
tung der entsprechenden OLS Schétzung.

e Falls Sie mehrere Instrumentvariablen haben, {iberpriifen Sie eine IV
Schéitzung nur mit ‘besten’ Instrumentvariablen; exakt identifizierte IV
Schétzungen sind in der Regel weniger stark verzerrt.

10.4 Tests auf Endogenitét und
iiberidentifizierende Restriktionen

Fiir die Anwendung der IV-Methode sind zwei Fragen wichtig

e ist eine erkldrende Variable der Strukturgleichung tatsdchlich endogen? Diese
Frage kann mit Hilfe eines Hausman Tests getestet werden. Sollte dieser Test
Hinweise auf Endogenitét liefern kann z.B. ein [V-Schétzer verwendet werden.
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e wenn auf einen IV-Schétzer zuriickgegriffen werden muss, sind die verwen-
deten Instrumente tatséchlich exogen? Ein Test dieser Hypothese ist nur in
tiberidentifizierten Gleichungen moglich ( Test auf iberidentifizierende Restrik-
tionen, z.B. Sargan Test).

Hausman Test (Test auf Endogenitéit)

Da die Auswirkungen einer Korrelation zwischen den erkldrenden Variablen und
den Residuen der Grundgesamtheit sehr weitreichend sind (d.h. der Schéitzer wire
systematisch verzerrt) wire ein Test auf diese Korrelation sehr hilfreich. Allerdings
konnen dafiir nicht die aus der Stichprobe geschétzten Residuen &; herangezogen
werden, da diese per Konstruktion immer mit den z unkorreliert sind (diese Ortho-
gonalitét ist eine Bedingung erster Ordnung!).

Hausman (1978) hat dafiir einen sehr einfachen asymptotischen Test vorgeschlagen.

Die entsprechende Null- und Alternativhypothese ist

o1 _ .1 _
Ho : plim " Z(xl —I)g; =0 H; : plim - Z(xl —T)g; #0

Die Grundidee des Hausman Tests besteht in einem Vergleich zweier Schéitzer, wovon
einer sowohl unter der Null-Hypothese als auch unter der Alternativhypothese kon-
sistent ist, wihrend der zweite nur unter Nullhypothese konsistente Schétzresultate
liefert. Ein grofler Unterschied zwischen diesen beiden Schétzungen wird als Evidenz
zugunsten der Alternativhypothese gedeutet.

Hausman hat gezeigt, dass unter Giiltigkeit der Nullhypothese die folgende Statistik
asymptotisch x? verteilt ist mit einem Freiheitsgrad

~ ~ 2
< v _ OLS)
h h a
_ 2
H= — (2w — [ BoLs ~ X
var < h ) — var < h )

wobei B}l" der Instrumentvariablen und B\,?LS der OLS-Schétzer ist.

Fiir die Berechnung der Varianzen sollten in beiden Féillen die gleiche Schéatzung fiir
62 herangezogen werden!

Wir verwerfen die Nullhypothese und schlieen auf eine kontemporire Korrelation

zwischen z; und &; wenn H > x?2 (fiir ein 5% Signifikanzniveau ist der kritische Wert
2

X: = 3.84).

Hausman-Tests werden vor allem verwendet fiir die Erkennung von
e Simulanitéits-Bias
e Messfehlern

e Omitted Variables

oder allgemeiner, in Fillen in denen die Storterm e mit erkldrenden Variablen x
korreliert ist.
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Beispiel (Stata): Fiir das Beispiel mit der Lernzeit erhalten wir

. insheet using "https://www.uibk.ac.at/econometrics/data/iv_bsp_lz.csv"
. ivregress 2sls pkt (1z = w)

. estimates store tsls

. regress pkt 1z

. estimates store ols

. hausman tsls ols

—-——— Coefficients ———-
| (b) (B) (b-B) sqrt (diag(V_b-V_B))
| tsls ols Difference S.E.
1z | 7.350636 -1.700709 9.051345 2.608475

b = consistent under Ho and Ha; obtained from ivregress
B = inconsistent under Ha, efficient under Ho; obtained from regress

Test: Ho: difference in coefficients not systematic

chi2(1) = (b-B)’ [(V_b-V_B)"(-1)](b-B)
= 12.04
Prob>chi2 = 0.0005

Wir wiirden die Nullhypothese also verwerfen und (korrekt) schlieBen, dass die Lern-
zeit ein endogener Regressor ist.

Eine einfache Version dieses Tests mittels Hilfsregression wurde von Davidson and
MacKinnon (1989) vorgeschlagen. Die Idee beruht einfach darauf, dass eine z.B.
moglicherweise fehlerhaft gemessene Variable in einer ersten Stufe auf ein Instru-
ment regressiert wird, und die Residuen dieser Hilfsregression in der urspriinglichen
Regression als zusétzlicher Regressor beriicksichtigt wird. Wenn der Koeffizient die-
ser Residuen signifikant von Null verschieden ist wird dies als Hinweis dafiir interpre-
tiert, dass die eine Korrelation zwischen z und ¢ (méglicherweise hervorgerufen durch
Messfehler, fehlende Variablen, Endogenitét) einen Einfluss auf das Schitzergebnis
hat. Da es ein asymptotischer Test ist wird die Normalverteilung angenommen (bzw.
wenn mehrere Variablen getestet werden die y? Verteilung), aber es hat sich ein-
gebiirgert die meist einfacher im Regressionsoutput verfiigbare ¢-Statistik (bzw. F-
Statistik) heranzuziehen. Aufgrund der asymptotischen Giiltigkeit macht dies keinen
grofilen Unterschied (fiir ndhere Hinweise zum Wu-Hausman Test siehe z.B. John-
ston, DiNardo 1997, S. 257ff).

Angenommen, das Modell in Strukturform sei

y1 = B+ Paya + Bawy + Bsxa + €

und wir vermuten, dass ys endogen ist, d.h. mit ¢ korreliert ist. Wenn wir fiir y,
iiber ein Instrument z verfiigen gehen wir 2-stufig vor

1. Man schétzt eine reduzierte Form fiir ys
Yo = Qg + 171 + Qoo + i3z + U

und berechnet daraus die Residuen ».
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2. Man schitzt die urspriingliche Strukturform und verwendet die Stichproben-
residuen der reduzierten Form als zusdtzlichen Regressor.

y1 = P14 Baya + Baxy + Psxo + Bl + €

Wenn 36 signifikant von Null verschieden ist schlieen wir daraus, dass ys
tatsdchlich endogen ist, OLS also verzerrte Ergebnisse liefert.

Dieser Test kann einfach fiir mehrere endogene Variablen verallgemeinert werden.
Man berechnet fiir jede endogene Variable die Residuen der reduzierten Form, ver-
wendet diese als zusétzliche Regressoren in der Strukturform, und testet deren ge-
meinsame Signifikanz mit Hilfe eines einfachen F-Tests.

Test auf iiberidentifizierende Restriktionen

Instrumente miissen relevant und ezogen sein. Wéahrend ein F-Test auf die gemein-
same Signifikanz aller Instrumente in der 1. Stufe Hinweise auf die Relevanz der
Instrumente liefert kann die Korrelation zwischen den Instrumenten und den unbe-
obachtbaren Stortermen der Grundgesamtheit (d.h. die Exogenitét) nicht unmittel-
bar getestet werden.
Allerdings gibt es einen Test fiir iiberidentifizierte Systeme. Angenommen, die Struk-
turgleichung sei

Yin = B1 + Bayiz + Psxi + &
und wir verfiigen iiber zwei potentielle Instrumentvariablen z; und zs.

Wir kénnten diese Gleichung mit nur einer Instrumentvariable 2-stufig schétzen, z.B.
mit zy, daraus die Residuen £; berechnen und iiberpriifen, ob diese mit der nicht
verwendeten Instrumentvariable zo korreliert sind. Wenn corr (€, 22) # 0 wére offen-
sichtlich z; oder zs ein schlechtes Instrument! Umgekehrt konnte auch mit 2, als In-
strument begonnen werden und die Korrelation der Residuen dieser 2SLS Schétzung
mit z; tiberpriift werden.

Ein einfacher Test auf iiberidentifizierende Restriktionen kann wieder mit Hilfe einer
Hilfsregression durchgefiihrt werden:

1. Schétze die iiberidentifizierte Strukturgleichung mit 2SLS und berechne daraus
die Stichproben-Residuen &, z.B.

Yl = Bl + 32@2 + ngi + & —  Stichprobenresiduen &
2. Schétze eine Hilfsregression von € auf alle exogenen Variablen und Instrumente
und bestimme daraus das Bestimmtheitsmaf§ R?, z.B.
€ = Go + dnzin + Gozip + Qs + v; — R?
3. Unter der Nullhypothese, dass alle Instrumentvariablen exogen sind, ist
R &2

wobei n die Anzahl der Beobachtungen ist. Die Anzahl der Freiheits-
grade ¢ ist die Anzahl der Instrumentvariablen auflerhalb des Modells
abziiglich der Anzahl der endogenen erklédrenden Variablen, d.h. der Grad der
‘Uberidentifikation’.
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Wenn der Wert von nR? grofer ist als der entsprechende kritische Wert der -
Verteilung muss die Nullhypothese, dass alle Instrumente exogen sind, verworfen
werden.

Dieser Test ist ein Spezialfall des Sargan-Tests und ist nur fiir iiberidentifizierte Glei-
chungen anwendbar. Er gibt allerdings keine Hinweise darauf, welche Instrumente
moglicherweise endogen sind!

Auflerdem sind diese Test nur giiltig, falls die Storterme homoskedastisch sind.

In der Praxis sollten Sie sich aber auf die in den Programmen implementierten Tests
verlassen, die auf der GMM Schétzmethode beruhen.

10.5 Messfehler in den erklidrenden (z) Variablen

Eine weitere mégliche Ursache fiir Endogenitét sind Messfehler in mindestens einer
x Variable. Um dies zu zeigen nehmen wir an, dass anstelle des ‘wahren’ Werted] Z;
nur ein fehlerhaft gemessenes

beobachtet werden kann (Z; := x; — T bezeichne wieder Abweichungen vom Mittel-
wert ), mit v; ~ 1.i.d.(0, 07 ).

Das wahre (und unbeobachtbare) Regressionsmodell sei
Ui = Piite

B(ZL‘: — Ui) + &;
= BE; + (& — Pui)

aber wir konnen nur das Modell

i = BI} +ef = B (i +vi) + (6: — Puvy)
—_—— N——

. /
Z; €

schatzen.

Offensichtlich taucht der Messfehler v sowohl im Regressor * als auch im Storterm
¢* auf, weshalb diese korreliert sein werden. Dies verursacht Endogenitdt im

okonometrischen Sinne, weshalb der Koeflizient 5 verzerrt geschitzt wird.

Wir beschrinken uns auf den einfachsten Fall, wenn die Storterme alle ange-
nehmen Eigenschaften aufweisen: E(g;) = E(v;) = 0, var(e;) = E(e?) = o2,
var(v;) = E(v?) = 02, cov(g;, g5) = cov(v;, v;) = 0 fiir ¢ # 7, und cov(e;, v;) = 0 fiir
alle 7, j.

Selbst wenn die Storterme all diese angenehmen Eigenschaften aufweisen und mit
den wahren Werten &; unkorreliert sind, so ist der OLS—Schétzer in der Regel den-

noch weder erwartungstreu noch konsistent! Dies kann einfach gezeigt werden

"Einfachheitshalber beschrinken wir uns im folgenden wieder auf den 2-Variablen Fall. Fiir eine
allgemeinere Darstellung in Matrixschreibweise siehe z.B. Johnston 1997, S. 154ff.
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Der OLS-Schétzer mit dem fehlerhaft gemessenen &* ist

5 _ X
B = =224

> (%)

S @ (Bi 4+ ¢)

>_(i%)?
LENE Y dte
2 2o(@)?

In diesem Fall kénnen wir nicht einfach den Erwartungswert berechnen, da aufgrund

des Messfehlers auch der Nenner des Schatzers stochastisch istﬁ Aber man kann mit
Hilfe des probability limits immerhin die Konsistenz iiberpriifen.

Wenn die entsprechenden Momente 2. Ordnung existieren und
plim e Z(x*)Z = o;+0?
n €T v
1
plim (n Z(x )x) o;
y 1 Z - 0
im [ — e ) =
P n

folgt daraus

ptin(3) = ptim (5= + S22 ) = (%)

Da Varianzen immer positiv sind ist der Nenner von 0% /(c? + ¢2) immer grofer als
der Zahler (o2 > 0). Deshalb fiihrt der Messfehler im bivariaten Modell dazu, dass
der OLS Steigungsparameter B naher bei Null liegt als der wahre Wert (5 (auf englisch
wird dies ‘attenuation bias’ genannt). Diese einfache Form eines ‘attenuation bias’
gilt allerdings nur im bivariaten Modell, in multiplen Regressionsmodellen kann der
Bias deutlich komplizierter sein.

Fehlerhaft gemessene Variable treten hiufig auf, wenn Proxy-Variablen verwendet
werden, da die eigentlich interessierenden Variable unbeobachtbar ist (z.B. das per-
manente Einkommen in einer Konsumfunktion nach Friedmann, oder die Begabung
eines Arbeitnehmers), wenn Fragen in einem Fragebogen zweideutig sind, oder wenn
Geréte ungenaue Daten liefern. In allen diesen Féllen ist mit systematisch verzerrten
Schétzergebnissen zu rechnen!

Die folgende kleine Monte Carlo Simulation soll dies demonstrieren:

# Monte Carlo: errors in variables
rm(list = 1s())

set.seed (1234567)

n <- 300

8Erinnern Sie sich, E(X/Y) # E(X)/E(Y)!
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x <- rnorm(n = n, mean = 10, sd = 1)
Rep <- 1000
R <- vector(length = Rep)
for (r in 1:Rep) {
eps <- rnorm(n = n, mean = 0, sd = 1)
y <- 5 + b*x + eps # Datengenerierender Prozess (DGP)
xs <- x + rnorm(n = n, mean = 0, sd = 1) # Error in Variables
eq <- 1lm(y ~ xs)
R[r] <- coef(eq) [2]
}
x110
hist(R, freq = FALSE, main = "Histogram of estimated Slope Coefficients",V
xlab = "estimated slope coef. (true value = 5)",
col = "grey", cex = 0.6)
Da in diesem einfachen Fall 8y =5, z; ~ N(10,1), v; ~ N(0,1) ; ~ N(0, 1) ist
I ~ O'g 1
plim(B2) = B2 (m) = 0o 111 0.582 = 2.5

Der Mittelwert dieser tausend Replikationen (gespeichert in Vektor R) ist ungefihr
2.46 und die Standardabweichung 0.11, was denn Erwartungen entspricht. Abbildung
M08 zeigt das Histogramm

Histogram of estimated Slope Coefficients

3.5

25

Density

1.5

1.0

0.5

0.0
L

T T T 1
2.4 2.6 2.8 3.0

estimated slope coef. (true value = 5)

Abbildung 10.8: Monte Carlo Simulation fiir Messfehler im Regressor. Der wahre
Wert ist 5y = 5, aufgrund der Messfehler in den x xwird dieser
Wert massiv unterschétzt.

Wenn geeignete Instrumentvariablen zur Verfiigung stehen erlauben diese zumindest
eine konsistente Schitzung.
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Exkurs: Messfehler in der abhingigen Variablen y Die vorhergehenden
Ausfithrungen bezogen sich ausschliellich auf Mefifehler in der erkldrenden x Varia-
ble, Mefifehler in der abhéngigen y Variable sind im Vergleich dazu verhédltnismaBig
unproblematisch. Um dies zu zeigen nehmen wir an, das wahre Regressionsmodell
sei durch die Beziehung
i = B + &

gegeben, wobei ¢; ein {iiblicher Storterm sei. Wenn nun anstelle der ‘wahren’
abhingigen Variablen g; nur ein fehlerhaft gemessenes i beobachtbar ist, wobei
§F = ; + v; mit cov(v;, g;) = 0, dann berechnen wir die Regression

i = B + (e +vg)

Eine OLS-Schitzung fiir 5 ist weiterhin unverzerrt und effizient. Die Varianz des
Storterms (g;+v;) ist nun zwar gréfer, dem wird aber bei der Berechnung von 62 aus
den beobachteten Stortermen Rechnung getragen. Deshalb bleiben alle statistischen
Tests giiltig.

Systematische Verzerrungen treten nur auf, wenn die erkldrenden = Variablen feh-
lerhaft gemessen werden.

10.6 Simultane Kausalitat

Bisher haben wir stets eine sehr einfache Form von Abhéingigkeit zwischen der er-
klarenden Variable x und der abhingigen Variablen y angenommen, ndmlich dass
dass die x Variable unmittelbar y beeinflusst.

Was passiert aber, wenn die Variablen auf komplexere Weise verkniipft sind, so
dass wir zur Beschreibung mindestens zwe: oder mehrere Gleichungen benétigen?
Dies ist in den Sozialwissenschaften eher die Regel als die Ausnahme, selbst zur
Beschreibung des einfachsten Marktes benotigen wir bereits eine Nachfrage- und
Angebotsfunktion!

Wir werden nun zeigen, dass eine solche gegenseitige Abhéngigkeit, zu deren Be-
schreibung mehr als eine Gleichung benétigt wird, ebenfalls zu einer Korrelation
zwischen dem Storterm und den erkldrenden x Variablen fiihrt.

Der einfachste Fall einer solchen Korrelation zwischen Regressor und Stérterm kann
einfach anhand des keynesianischen Eingaben-Ausgaben Modells mit einer stocha-
stischen Konsumfunktion und Einkommensidentitét erlautert werden.

Das der Abbildung [10.91 zugrunde liegende datengenerierende Prozess ist

C; = 60+05Y;+e  mite ~ U(=30,430)
Y, = Ci+1I;  mit I; ~ U(30,80)

wobei U hier fiir die Gleichverteilung steht, I; ~ U(30,80) bedeutet also, dass die
Variable I; mit gleicher Wahrscheinlichkeit irgendeinen Wert zwischen 30 und 80
annimmt. Die Gleichverteilung wurde nur gewéhlt um eine iibersichtlichere Grafik
zu erhalten und spielt ansonsten keine Rolle.
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c=Y 1 =Y C=h+hy
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Abbildung 10.9: Ein einfaches Keynesianisches Modell.

Abbildung [M0.9] zeigt diese Funktionen fiir die Extremwerte von ¢; und I; (d.h.
C; =604 0.5Y; — 30 und C; = 60 + 0.5Y; 4+ 30, bzw. C; = Y; — 30 und C; = Y; — 80;
die strichlierten Linen zeigen die Funktionen fiir ; = 0 und I; = 0).

Die Daten wurden diesem Modell entsprechend vom Computer erzeugt. Eine einfa-
che OLS Schétzung der Konsumfunktion liefert statt der wahren Werte 1 = 60 und
By = 0.5 vollig andere Werte.

C = —-9175 + 0.808Y
(5.685) (0.024)™"

R2=0934, s—10818, F-Stat=1096.971, n = 80
(Standardfehler in Klammern)

Abbildung [10.9] zeigt, was schief gelaufen ist, die Einkommensidentitdat Y = C' 4 I
erzwingt, dass alle Realisationen im gelben Parallelogramm liegen miissen!

Wie Abbildung T0.10] zeigt fiihrt dies zu einer Korrelation zwischen den Stortermen
und der erkldrenden Variable Y, denn ein in einer Periode zuféllig gréerer Storterm
fithrt zu erhohten Konsumausgaben, diese iiber die Identitéit zu einem hoheren Ein-
kommen, weshalb Einkommen und Storterme korreliert sind.

- -

// \\
= B + 52@ +
Q\g ot
@//:\@+[+G cov(Y; 57)750
~__~
3

Abbildung 10.10: Simultanitdt im keynesianischen Eingaben-Ausgaben Modell

locall ww]


http://www.uibk.ac.at/econometrics/einf/endogenitaet_f.pdf
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Wie das rechte Panel von Abbildung [[0.9 zeigt, liefert die OLS Gerade zwar ei-
ne optimale Beschreibung der realisierten Daten, aber sie liefert keine konsistente
Schiatzung der Konsumfunktion, weil die Abhéngigkeit zwischen Konsum und Ein-
kommen tiber die Einkommensidentitdt nicht beriicksichtigt wird!

Die OLS Koeffizienten Bl und 32 liefern deshalb keine unverzerrten Schéitzer fiir den
autonomen Konsum [; und die marginale Konsumneigung (! Da dieses Problem
unabhéngig von der Stichprobengrofle existiert wird das Problem mit zunehmender
Stichprobengréfie auch nicht kleiner, deshalb ist der OLS Schétzer in diesem Fall
auch nicht konsistent!

Eine einfache Monte Carlo Simulation soll das Problem wieder veranschaulichen. Das
folgende kleine R Programm erzeugt tausend Mal ein Modell mit zwei Gleichungen,
einer Konsumfunktion und einer Identitat

Y, = G+ 2

mit ; ~ U(—=30,+30) und Z; ~ U(30,80), wobei Z alle exogenen Nachfragekate-
gorien enthélt (zum Beispiel Investitionen und Staatsausgaben). Die uniibliche Ver-
teilung der Storterme wurde gewéhlt, um mit Abbildung 0.9 kompatibel zu sein.
Man beachte, dass dieses Modell in Matrixschreibweise geschrieben werden kann als

()7

und z.B. mit dem solve() Befehl von R einfach fiir jede Periode i gelost werden
kann.

# Monte Carlo: Simultaneity

rm(list = 1s())

set.seed (1234567)

nobs = 50 # Observations

Rep <- 1000 # Replications for Monte Carlo

OLSCoef <- vector(length = Rep)

# Coefficient Matrix, DGP: C = 60 + 0.5%Y + eps; Y =C + Z
CoefMatrix <- matrix(c(-0.5, 1, 1, -1), nrow = 2, byrow = TRUE)

for (r in 1:Rep) { # Monte Carlo loop
# exogenous data

C_0 <- 60 + runif(n = nobs, min = -30, max = +30) # autonom. consumpt.

Z <- runif(n = nobs, min = 30, max = 80) # Invest. etc.

exogData <- cbind(C_0, Z) # exogenous data

endogData <- matrix(data = NA, nrow = nobs, ncol = 2) # container

for (i in 1:nobs) { # generate endog. data, solve equations

endogDatal[i,] <- solve(CoefMatrix, exogDatali, 1])

}

Ys <- endogDatal, 1]; Cs <- endogDatal, 2]

OLSCoef [r] <- coef(1lm(Cs ~ Ys))[2] # estimate and save Slope Coef.
} # end of Replications
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x11()  # Graph

hist (OLSCoef, freq = FALSE, breaks = 30,
main = "Histogram of estimated OLS Slope Coef.",
xlab = paste("True value = 0.5, mean = ", round(mean(0LSCoef), 3)),
col = "grey", cex = 0.6, xlim = c(0.49,0.9))

abline(v = 0.5, col = "red", lty = 2, lwd = 2)

Abbildung [[0.1T] zeigt das Histogramm der tausend Schéatzungen, offensichtlich ist
die Schétzung der marginalen Konsumneigung systematisch verzerrt, obwohl der
wahre Wert der marginalen Konsumneigung mit 0.5 vorgegeben wurde, liegt der
Mittelwert der empirischen Stichprobenkennwertverteilung des OLS Schétzers bei
0.8 (tausend Replikationen).

Hinweis: diese Art der Programmierung iiber Schleifen ist nicht sehr effizient und
schnell, im Appendix finden Sie ein Beispiel mit einer Funktion zur Generierung der
Daten und der Losung der Gleichungen in einer apply () Funktion.

Histogram of estimated OLS Slope Coef.

15

10

Density
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0.5 0.6 0.7 0.8 0.9

True value = 0.5, mean = 0.796

Abbildung 10.11: Monte Carlo Simulation fiir endogenen Regressor. Der wahre
Wert der marginalen Konsumneigung ist 0.5; aufgrund des feed-
backs iiber die Einkommensidentitiat {iberschiatzt OLS diesen
Wert systematisch.

In diesem Fall gibt die Modellstruktur eine ideale Instrumentvariable vor, das exo-
gene Z kommt in der Konsumgleichung nicht vor, aber Z ist iiber die Identitét



Angewandte Okonometrie 43

mit dem endogenen Regressor Y korreliert (ist also relevant). Abbildung zeigt
wieder das Histogramm der 1000 IV Schétzungen, offensichtlich liegt der Mittelwert
deutlich n&her bei dem wahren 0.5 (obwohl die Streuung deutlich grofer ist). Der
R-Code zur Erzeugung dieser Grafik findet sich im Appendix.

Histogram of estimated IV Slope Coef.

Density

[ I I I I | I 1
0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7

True value = 0.5, mean = 0.483

Abbildung 10.12: Monte Carlo Simulation fiir endogenen Regressor, IV-
Schétzung mit Instrument Z. Der wahre Wert der marginalen
Konsumneigung ist wieder 0.5; der Mittelwert der tausend Re-
plikationen ist 0.483 (Programmcode im Appendix).

Um den Unterschied zwischen OLS-Schétzungen und IV-Schétzungen zu verdeutli-
chen zeigt Abbildung OLS- und IV-Schétzungen einmal fiir 50 Beobachtungen
(1. Zeile) und fiir 500 Beobachtungen (2. Zeile) auf der gleichen Skala. Wihrend
die Verzerrung beim OLS-Schétzer erhalten bleibt nimmt die Genauigkeit der IV-
Schétzers mit zunehmender Stichprobe zu.

Wann liegt Interdependenz vor? Héufig herrscht Verwirrung, wann tatséchlich
von Interdependenz oder ‘reverse causality’ gesprochen werden kann.

Nehmen wir zum Beispiel an, jemand mochte die Konsumausgaben C' eines Haus-
haltes untersuchen, und erklért diese u.a. mit den Ersparnissen (S) und dem Ein-
kommen (Y) des Haushaltes, also

C =61+ P25 + [3Y + ... andere Faktoren
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IV: 50 Obs.

I T T T T 1
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True value = 0.5, mean = 0.483

IV: 500 Obs.
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True value = 0.5, mean = 0.497

IV-

endogenen Regressor,

Schétzung mit Instrument Z. Der wahre Wert der marginalen
Konsumneigung ist wieder 0.5; der Mittelwert der tausend Re-
plikationen ist 0.483 (Programmcode im Appendix).
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Eine andere Forscherin interessiert sich fiir die Determinanten der Ersparnisbildung,
die u.a. von den Konsumausgaben und vom Einkommen abhéngt, also

S =a; +aC + a3Y ... andere Faktoren

Handelt es sich dabei um ein simultanes System? Nein! Die beiden Gleichungen
modellieren das Entscheidungsverhalten des gleichen Haushaltes, beide Gleichungen
enthalten als die selben Variablen, sie haben keine unabhéngige Interpretation! Die
zweite Gleichung ist lediglich eine Umformung der ersten Gleichung.

Angenommen jemand mochte versuchen die Auswirkungen der Anzahl von Polizisten
(NP) in einer Region auf die Zahl der Diebstdhle (D) zu untersuchen. Dazu schétzt
er eine Regression

D = p; + BoNP + ... andere Faktoren

Aber natiirlich werden in Regionen mit hoherer Kriminalitdt mehr Polizisten statio-
niert werden, weshalb

NP = a1 + asD + ... andere Faktoren

Handelt es sich hierbei um ein simultanes System? Ja! Die erste Gleichung be-
schreibt das Verhalten von Dieben, wahrend die zweite Gleichung das Verhalten von
Politikern oder Behorden beschreibt. Deshalb ist dies ein interdependentes Struk-
turmodell, das mit {iblichen Methoden untersucht werden kann.

Im Kern tritt diese Problem immer dann auf, wenn zwei Variablen auf mehr als
eine Art verkniipft sind, das heiffit, wenn zur Beschreibung des Verhaltens einer
Variable mehr als eine Gleichung benotigt wird. Das klassische Beispiel sind natiirlich
Angebots- und Nachfragefunktionen oder Makromodelle, aber dhnliche Probleme
existieren fast iiberall in den Sozialwissenschaften.

Strukturform und reduzierte Form: FEine Strukturgleichung bildet einen theo-
retisch begriindeten Zusammenhang ab. In einem simulatanen Strukturmodell ( 7i-
near simultaneous equation model’, SEM) sollte jede Gleichung im System eine ei-
genstiandige kausale Interpretation haben

Durch Losung eines Modells in Strukturform nach den endogenen Variablen erhilt
man die reduzierte Form des Gleichungssystems, in der es per Definition keine
‘feed backs’ mehr gibt.

In einer komparativ-statischen Analyse wird die reduzierte Form nach einer exogenen
Variable abgeleitet. Da es in einer reduzierten Form keine ‘feed backs’ mehr gibt, sagt
uns diese Ableitung, wie sich die Anderung der exogenen Variable ceteris paribus
auf die gleichgewichtige endogene Variable auswirkt (in der Makrodkonomik wird
eine solche Analyse haufig Multiplikatoranalyse genannt).

Allerdings haben die Koeffizienten der reduzierten Form nur selten eine unmittelbare
Okonomische Interpretation.

9Sargan (1988, 27) definiert ein Modell, bzw. eine Struktur im Sinne der Cowles Commission
etwas allgemeiner “A model is the specification of the probability distribution for a set of observa-
tions. A structure is the specification of the parameters of that distribution. Therefore, a structure
is a model in which all the parameters are assigned numerical values.” (zitiert nach Cameron and
Trivedi, 2005, 20)
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Strukturform: Reduzierte Form:
Y = V(1) i = %(X)

S & ®
= Interdependenz = keine feed-backs!

Abbildung 10.14: Strukturform und reduzierte Form eines Gleichungssystems

10.6.1 Beispiel: Fulton Fischmarkt

Fiir eine empirische Marktanalyse erhob (Graddy (2006) am Fulton Fischmarkt in
New York vom 2.12.1991 — 8.5.1992 (111 Tage) téglich die Durchschnittspreise und

Mengen fiir die Fischsorte Wittling (‘whiting’, auch Merlan, eine Dorsch-Art), siehe
auch (Graddy (1995).

In einem ersten Ansatz kénnte man eine log-lineare Regressionsfunktion mit kon-
stanten Koeffizienten schitzen (mit @ = In(Quantity) und P = In(Price))

gbs — 610 + ngtobs + &

Q> = 8419 —  0.541 pobs
(0.076)™" (0.179)™"

R? = 0.078, s=0.716, F-Stat=9.167, DW = 1.556, n — 111
(Standardfehler in Klammern)

Ist dies eine Nachfragefunktion? Kann diese Funktion verwendet werden um Aus-
wirkungen einer Steuer zu analysieren? Offensichtlich nicht, es ist nicht klar, ob es
sich dabei um einen Nachfrage- oder Angebotsfunktion handelt.

Bei einer Nachfragefunktion
QY(P) = B + B3P + €}

wird jedem P wird ein Q¢ zugeordnet, dieser Zusammenhang folgt aus Priferenzen
und Restriktionen; aber diese Nachfragefunktion ist nicht beobachtbar!

Diese Nachfragefunktion ist keine Regressionsfunktion, sondern eine Strukturglei-
chung. Sie beschreibt einen unbeobachtbaren Zusammenhang, in der Sprache der
Treatment-Literatur ‘ ‘potential outcomes’.

Man beachte, dass P in der Nachfragefunktion keinen Subindex ¢ aufweist, dies
impliziert die starke Annahme, dass die Auswirkungen einer Anderung von P um
eine Einheit auf Q¢ fiir alle Preise und Markttage gleich 3¢ sind.

Ohttps://www.aeaweb.org/atypon.php?doi=10.1257/jep.20.2.207


https://www.aeaweb.org/atypon.php?doi=10.1257/jep.20.2.207

Angewandte Okonometrie 47

Die unbeobachtete Komponente ¢ ist beobachtungsspezifisch und sollte im Erwar-
tungswert E(g?) = 0.

Ahnliches gilt fiir die Angebotsfunktion
Q(P) =B+ 3P+

mit B[Q7(P)] = B + A3 P

Marktgleichgewicht

Sowohl Nachfrage- als auch Angebotsfunktion sind unbeobachtbar, aber wenn
der Marktmechanismus funktioniert beobachten wir fiir jeden Tag/Markt ein
(PtObS, ?bs> Paar.

Im Gleichgewicht gilt
Q?bs = Qf(PtObs) = Qf(PtObS)

Falls ein Gleichgewicht existiert und eindeutig ist kénnen wir die (unbeobachtbaren)
Angebots- und Nachfragefunktionen 16sen und die beobachteten Mengen und Preise
als Funktion der unbeobachteten Parameter und Storterme darstellen.

e A

Pobs — 4
t ps— B35 85— B8
' s — B3 s — B3

Dieses Modell sollte erkldren, wie die beobachteten Mengen und Preise von den
Marktbedingungen beeinflusst werden. Allerdings wird damit nicht der Mechanis-
mus erklart, wie (und ob) Marktpreise zustande kommen (z.B. Auktionator), das
Gleichgewicht wird einfach angenommen.

Aulerdem werden wir gleich sehen, dass diese Funktionen nicht geschétzt werden
konnen.

Aber vorher ist es niitzlich zu iiberlegen, was wir mit der urspriinglichen Regression
gbs — 610 + ngtobs + &

eigentlich geschétzt haben.

Der Steigungskoeffizient dieser Regression ist

COV( ?bS,PtObS)
var(Ppbs)

Py =

Die Kovarianz zwischen beobachteten Gleichgewichtsmengen und -preisen ist
cov (@™, PP*) = (8307 + Bio — 2p0a0s(B5 + 83))/ (85 — B5)?), wobei o und o
die Varianz von ¢ sowie &; sind und p die Korrelation zwischen ¢ und &5 ist.

Die Varianz von PP ist var(P™) = (02 + 02 — 2po40,) /(B85 — £9)?, vel. Imbens
(2014, 19).
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Wenn wir p = 0 annehmen erhalten wir deshalb als Steigungskoeffizient der Regres-
sion

N N
var(Pbs)

5 =

Offensichtlich ist die beobachtete Steigung 35 ein gewichtetes Mittel der Steigungen
der Angebots- und Nachfargefunktion und die Gewichte héingen nur vom Verhéltnis
der Varianzen der Stérterme von Angebots- und Nachfargefunktion ab. Wenn o2
klein ist im Verhiltnis zu o2 liegt die Steigung nither bei der Steigung der Nachfra-
gefunktion, andernfalls ndher bei der Steigung der Angebotsfunktion.

Eine einfache Regression von beobachteten Preisen auf die beobachteten Mengen ist
also nicht geeignet, um z.B. die Auswirkungen einer Steuer abzuschétzen.

Dazu wird ein Strukturmodell benotigt, wie z.B. obige Nachfrage- und Angebots-
funktion. Die zentrale Annahme dabei ist, dass sowohl Nachfrager als auch Anbieter
nur auf den wahrgenommenen Preis (d.h. inkl. Steuer) reagieren, sie sind invariant
in dem Sinne, dass die Koeffizienten des Strukturmodells durch die Einfithrung einer
Steuer nicht beeinflusst werden.

Wenn bei einem Preis von einem Euro z.B. eine Steuer von 10 Prozent pro kg
(r = 0.1) eingefithrt und die Konsumentin deshalb 1.1 €bezahlen muss, dann neh-
men wir an, dass es fiir die Konsumentin keine Rolle spielt, ob die 10 Cent an das
Finanzministerium oder an den Verkédufer gehen. Wenn P;(r) der Preis ist, den der
Verkéufer erhélt, dann sollte dieser Preis die Gleichgewichtsbedingung

QY(Pi(r)(1+1)) = Q(P(r))

l6sen. Fiir eine lineare Angebots- und Nachfragefunktion erhélt man z.B. den Gleich-
gewichtspreis, den der Verkdufer erhalt

e N
Bs—(1+r)pgd  Bs—(1+r)ps

Analog kann die Auswirkung der Steuer auf die Gleichgewichtsmenge ermittelt wer-
den

P(r) =

Wenn wir die Strukturparameter 35, 35, 3¢ und 3¢ kennen wiirden, konnten wir die
Auswirkungen einer Steuer beurteilen, die noch gar nicht eingefiihrt wurde, fiir die
also auch noch keine Beobachtungen existieren.

Eine einfache Regression PP auf Q% erlaubt keine solche Vorhersage, deren Stei-
gung ist bloB ein gewichtetes Mittel der Steigungen von Angebots- und Nachfrage-
funktion.

Das Angebots- und Nachfragemodell ist ein Strukturmodell in dem Sinne, dass bei-
de Funktionen das Verhalten unterschiedlicher Personen(gruppen) beschreiben, und
dass die Gleichungen durch Interventionen, wie z.B. der Einfiihrung einer Steuer,
nicht beeinflusst werden (sehr wohl aber die Gleichgewichtswerte).

Die niichste Frage ist, ob die Strukturparameter 8§, 85, 3¢ und ¢ aus den beob-
achteten Daten schétzen kénnen. Im bisherigen Modell lautet die Antwort Nein,
da wir nur Gleichgewichtswerte beobachteten. Um die vier unbekannten Parameter
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Tabelle 10.2

Dependent variable:

qty price
(1) (2)
price —0.934***
(0.345)
dayl —0.012
(0.208)
day2 —0.526**
(0.202)
day3 —0.563***
(0.207)
day4 0.100
(0.203)
qty 0.051
(0.125)
windspd 1.447
(4.067)
windspd?2 —0.229
(0.705)
cold 0.047
(0.078)
rainy —0.004
(0.093)
mixed 0.212*
(0.096)
stormy 0.389***
(0.143)
Constant 8.540*** —3.080
(0.156) (5.872)
Observations 111 111
R? 0.184 0.194
Adjusted R? 0.145 0.139

49

Residual Std. Error ~ 0.686 (df = 105)  0.354 (df = 103)

Note: *p<0.1; *p<0.05; ***p<0.01
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schitzen zu konnen benotigen wir zusétzliche Information, und dies fithrt uns zum
Identifikationsproblem.

Stata:

* Fulton Fishmarket Whiting
clear all
use "https://www.uibk.ac.at/econometrics/data/fulton.dta"

* DEMAND

* OLS (verzerrt!)

regress qty price dayl day2 day3 day4
estimates store ols

ivregress 2sls qty dayl day2 day3 day4 ///
(price = windspd windspd2 cold rainy mixed stormy)
estimates store tsls

hausman tsls ols /* ist price endogen? */
estat overid /* sind Instrumente giltig? */
* SUPPLY

ivregress 2sls price windspd windspd2 cold rainy mixed stormy ///
(qty = dayl day2 day3 day4)
estat overid

R:

# Fulton Fishmarket Whiting

library("foreign")

fish <- read.dta("https://www.uibk.ac.at/econometrics/data/fulton.dta")
library("AER")

demand <- ivreg(qty ~ price + dayl + day2 + day3 + day4 | windspd +
windspd2 + cold + rainy + mixed + stormy + dayl + day2 + day3 + day4, data = fish)
summary (demand)

supply <- ivreg(price ~ qty + windspd + windspd2 + cold + rainy +
mixed + stormy | windspd + windspd2 + cold + rainy + mixed +
stormy + dayl + day2 + day3 + day4, data = fish)

summary (supply)

library(stargazer)
stargazer (demand, supply)

10.6.2 Das Identifikationsproblem

Wir haben das Identifikationsproblem schon frither erwédhnt, zum Beispiel im Zu-
sammenhang mit Instrumentvariablen (IV). Dort stellten wir fest, dass fiir eine
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IV Schétzung zumindest so viele Instrumente benétigt werden, wie viele potentiell
endogene Variablen als erklarende Variablen in der Gleichung vorkommen, ande-
renfalls kann der IV Schétzer nicht berechnet werden. Da wir dort ausschlielich
Einzelgleichungsschiatzungen hatten, war dies relativ einfach iiberpriifbar; wenn in
einem Einzelgleichungsmodell weniger Instrumentvariablen als endogene Regresso-
ren zur Verfiigung stehen fithrt dies zu perfekter Multikollinearitét, und der Schétzer
ist nicht berechenbar. Bei Mehrgleichungsmodellen ist die Uberpriifung der Identi-
fizierbarkeit leider etwas komplizierter.

Das Problem der Identifikation stellt sich schon vor der Schéatzung, Identifizierbarkeit
ist eine logische Vorbedingung fiir die Schétzung von Strukturmodellen, oder in
anderen Worten, Identifikation ist ein mathematisches Problem, kein Schéatzproblem!

Die Intuition von Identifikation in Mehrgleichungsmodellen kann mit mit Hilfe eines
einfachen Nachfrage- Angebotsmodells relativ einfach dargestellt werden.

Angebot: Q: = a1+ P+ uy
Nachfrage: Qi = b1+ B P+ vy

mit ap > 0, By < 0 und a; < fy.

Wenn der Markt im Gleichgewicht ist konnen wir nur Schnittpunkte dieser beiden
Geraden beobachten, und es gibt keine M6glichkeit die Parameter oy, as, 57 und S
zu schétzen, die Daten enthalten nicht geniigend Information um die Parameter der
Strukturform eindeutig bestimmen zu konnen.

Dies kann man auch einfach anhand von Abbildung (Seite (2)) erkennen, Pa-
nele a), b), ¢) und d) zeigen, dass jede Beobachtung der Schnittpunkt von einer
Angebots- und Nachfragefunktion ist, und die Daten deshalb keine Information {iber
den Anstieg von Angebots- bzw. Nachfragefunktion enthalten. Deshalb sind weder
Angebots- noch Nachfragefunktion identifizierbar. In anderen Worten, die Daten
sind mit beliebigen Parametern aq, as, f; und [y kompatibel,

Die reduzierten Gleichungen fiir das System in ‘Abweichungsform’ (d.h. die Varia-
blen sind als Abweichungen vom Mittelwert gemessen) sind:

Uy — Uy

. Qv — Pty
Qg — [

P d ), =
! . Qt Qg — ﬁQ

Offensichtlich konnen beliebig viele Geraden durch die Schnittpunkte (Gleichge-
wichtpunkte) gelegt werden, d.h. es gibt unendlich viele strukturelle Modelle, die mit
dem gleichen reduzierten System vereinbar sind! Dieses Problem &ndert sich nicht
wenn mehr Beobachtungen verfiighbar werden, solange dies nur mehr vom Gleichen
bedeutet.

Wenn eine nicht identifizierbarer Strukturgleichung geschitzt wird ist das Ergeb-
nis nicht kausal interpretierbar, trotzdem diirfte dies in der Vergangenheit haufiger
vorkommen sein, auch, aber nicht nur, im Marketingbereich, wie das folgende Zitat
belegt:

“For fifty years methods have existed to diagnose whether a concep-
tual model is unidentifiable, but it appears marketing scholars do not
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Abbildung 10.15: Das Identifikationsproblem: Wenn wir nur Gleichgewichts-
punkte beobachten sind die Koeffizienten ohne zusétzliche In-
formation nicht identifizierbar. Wenn aber eine exogene Varia-
ble nur das Angebot verschiebt (z.B. das Wetter) wird dadurch
die Nachfragefunktion identifizierbar, usw. [lokall www]|

regularly check identification before estimation. To confirm this, all con-
ceptual models published in the Journal of Marketing from 1995 to 1999
are analyzed using the traditional diagnostic methods for identification.
... Two-thirds of the published conceptual models contain relationships
that are unidentifiable. These relationships have been empirically esti-
mated, although it is impossible to measure their parameters validly.


http://www2.uibk.ac.at/econometrics/einf/17x_identifikation.pdf

Angewandte Okonometrie 53

The published empirical estimates are spurious and cannot be trusted
to represent the behavior they claim to measure until the identification
problem has been corrected. The theory, not the statistics, must change
to validate the measurements, so the paper concludes with suggestions
that can help avoid unidentifiable conceptual theories.” Hess (2001)

Es sollte aber auch klar sein, dass die Identifikation einer Gleichung nicht erforder-
lich ist, wenn anstelle der Strukturparameter nur eine Prognose angestrebt wird,
da diese unmittelbar mit Hilfe der reduzierten Gleichungen erstellt werden kann
(sofern exogene erklidrende Variablen existieren!). Wenn aber die Koeffizienten der
Strukturgleichungen geschétzt werden sollen muss vorher die Identifikation gepriift
werden. Dazu ist offensichtlich zusétzliche Information erforderlich.

Stellen wir uns z.B. vor, die Nachfrage im obigen Modell sei zusétzlich vom Einkom-
men Y abhéngig:

Angebot: Q: = a1+ asP +uy
Nachfrage: Qi = B+ BoP + B3Y + vy

diesem Fall (und wenn Y gentigend schwankt) wird die Nachfragekurve im Zeitablauf
verschoben, und es ist deshalb moglich eine Angebotskurve zu zeichnen. Dieser Fall
ist in Panel ) von Abbildung [[0.15 dargestellt.

Durch die zusétzliche Variable in der Nachfragefunktion wird die Angebotsfunktion
identifizierbar, obwohl es nach wie vor keine Méglichkeit gibt die Nachfragefunktion
zu identifizieren (d.h. das Interzept und den Steigungskoeffizienten der Nachfra-
gefunktion zu schitzen)! Wiirde hingegen die Angebotskurve z.B. wegen Tempe-
raturschwankungen laufend verschoben, so wiirde dadurch die Nachfragefunktion
identifizierbar (siche Panel e) von Abbildung [[0.15).

Enthalten alle Strukturgleichungen eines simulatanen Gleichungssystems die glei-
chen Variablen, so kann aus den Daten nicht ermittelt werden, welche Gleichung
welche ist, die Strukturkoeffizienten sind nicht ermittelbar. Die Strukturkoeffizien-
ten einer bestimmten Gleichung kénnen nur ermittelt werden, wenn diese Gleichung
z.B. bestimmte Variablen nicht enthélt, damit Schwankungen dieser Variablen die
anderen Gleichungen verschieben und somit der Verlauf der in Frage stehenden
Strukturgleichung ermittelt werden kann. Man spricht in diesem Zusammenhang
von ‘exclusion restrictions’.

Der Kern des Problems besteht darin, dass nicht notwendigerweise eine eindeuti-
ge Beziehung zwischen den Parametern der Strukturform und den Parametern der
reduzierten Form existiert.

In vielen Fillen, wie z.B. im Nachfrage- Angebotsmodell ohne exogene Variablen,
ist die reduzierte Form mit unendlich vielen Strukturformen kompatibel, und es
gibt keine Moglichkeit aus den Parametern der reduzierten Form die Parameter der
Strukturform zu berechnen.

Wann immer es mehrere Strukturen gibt, die mit den Parametern des reduzierten
Modells kompatibel sind, nennt man diese Strukturen ‘beobachtungsdiquivalent’, d.h.
sie kdnnen empirisch nicht unterschieden werden.
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Eine Struktur ist ‘identifizierbar’, wenn es keine beobachtungséquivalente Strukturen
gibt. Dabei geht es um die Frage, ob aus den Gleichungen der reduzierten Form alle
Parameter des Systems in Strukturform bestimmt werden koénnen.

Ein einfaches Beispiel fiir eine nicht identifizierbare Struktur ist perfekte Multikolli-
nearitit, in diesem Fall sind unendlich viele Linearkombinationen der Koeffizienten
B mit den Daten komaptibel, deshalb gibt es keine Moglichkeit einen eindeutigen
Koeffizientenvektor 3 zu berechnen. Im Einzelgleichungsmodell ist Nichtidentifizier-
barkeit héufig einfach zu erkennen, weil die Schétzer nicht definiert sind, im Mehr-
gleichungsmodell ist dies leider nicht ganz so einfach.

Generell konnen hinsichtlich der Identifizierbarkeit drei mogliche Fille unterschieden
werden,

1. es gibt keine Losung, die Koeffizienten der Strukturform kénnen nicht aus den
Koeffizienten der reduzierten Form berechnet werden. In diesem Fall sagt man
diese Gleichung ist nicht identifiziert, bzw. unteridentifiziert.

2. Wenn es eine eindeutige Losung gibt, wenn alle Koeffizienten einer Gleichung
in Strukturform eindeutig aus den reduzierten Gleichungen ermittelt werden
konnen. In diesem Fall ist diese Gleichung eindeutig oder exakt identifiziert.

3. Schliefflich kann es mehr als eine Losung geben. Wenn fiir zumindest einen
Koeffizienten der Strukturform mehrere Werte méglich sind ist diese Gleichung
iiberidentifiziert.

Wie wir gleich sehen werden ist es ohne weiteres moglich, dass in einem Gleichungs-
system einige Gleichungen identifizierbar sind und andere nicht.

Uberpriifung der Identifizierbarkeit

Zur Uberpriifung der Identifizierbarkeit stehen zwei Kriterien zur Verfiigung das
Abzdihl- und das Rangkriterium.

Das Abzdhlkriterium ist sehr einfach iiberpriifbar, gibt aber nur eine notwendige
Bedingung fiir Identifizierbarkeit an; das Rangkriterium liefert hingegen eine hinrei-
chende Bedingung fiir Identifizierbarkeit, ist aber deutlich schwieriger zu iiberpriifen.

Im wesentlichen geht es darum, unter welchen Bedingungen zwischen den Matrizen
der Strukturform B, I' und der II Matrix der Strukturform eine eindeutige Be-
ziehung besteht. Wir werden im Folgenden die Anwendung dieser beiden Kriterien
erlautern, ohne genauer auf die theoretischen Hintergriinde einzugehen.

Das Abzéahlkriterium (order condition) besagt, dass eine Gleichung
identifizierbar ist, wenn die Anzahl der in einer Gleichung nicht vor-
kommenden prédeterminierten Variablen grofler oder gleich ist wie die
Anzahl der in der Gleichung vorkommenden endogenen Variablen minus
Eins.

Die Anzahl der in der Gleichung vorkommenden endogenen Variablen umfasst die
Variablen links und rechts vom Gleichheitszeichen.
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Abzihlkriterium:

e wenn g — 1 > K — k ist die Gleichung unteridentifiziert,
e wenn g — 1 = K — k ist die Gleichung genau identifiziert,

e wenn g — 1 < K — k ist die Gleichung tberidentifiziert.

mit

G: die Anzahl der endogenen Variablen im System

K:die Anzahl der prideterminierten Variablen im System (inkl. Interzept!)
g: die Anzahl der endogenen Variablen in der betreffenden Gleichung

k: die Anzahl der priddeterminierten Variablen in der Gleichung

Eine dquivalente Form dieses Kriteriums besagt, dass eine notwendige Bedingung
fiir die Identifizierbarkeit einer Gleichung ist, dass die Anzahl aller in der Gleichung
nicht vorkommenden Variablen grofler oder gleich sein muss als die Anzahl aller
endogenen Variablen (bzw. aller Gleichungen) im Modell minus FEins.

Wie wir bereits erldutert haben lauft das Argument im Kern darauf hinaus, dass
das Strukturmodell a prior: Restriktionen erfiillen muss, damit eine Gleichung iden-
tifizierbar ist. Die haufigste Form sind Nullrestriktionen, d.h., dass bestimmte Pa-
rameter in manchen Gleichungen aus theoretischen Griinden den Wert Null haben
miissen, also in diesen Gleichung nicht vorkommen diirfen!.

Das Abzihlkriterium (order condition) ist nur eine notwendige, aber keine hinrei-
chende Bedingung fiir Identifizierbarkeit. Selbst wenn das Abzéhlkriterium erfiillt ist
kann es nur als Faustregel fiir die Identifizierbarkeit einer Gleichung gelten. Stellen
wir uns z.B. vor, dass im Angebots- Nachfragemodell

Angebot: Q: = a1+ asP +uy
Nachfrage: Qi = B+ Bob + B3Y + vy
das Einkommen Y; kaum schwankt, bzw. dass der Koeffizient 3 anndhernd Null
ist. In diesem Fall ist das Abzéahlkriterium zwar erfiillt, aber trotzdem wird es nur

schwer moglich sein zwischen Nachfrage- und Angebotsfunktion verldsslich zu un-
terscheiden.

Eine notwendige und hinreichende Bedingung fiir Identifizierbarkeit ist das Rang-

Kriterium (rank condition), auf welches hier nicht néher eingegangen wird.

10.7 Instrumentvariablen Schéitzer fiir multiple
Regressionen

Die grundlegende Idee kann leicht verallgemeinert werden fiir multiple Regressionen
mit mehreren Instrumenten.
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Im multivariaten Fall muss mindestens fiir jeden endogenen Regressor eine Instru-
mentvariable zur Verfiigung stehen.

Allgemeiner, die IV Schétzer sind

o cxakt identifiziert, wenn die Anzahl der Instrumente gleich der Anzahl der
endogenen Regressoren ist.

o diberidentifiziert, wenn die Anzahl der Instrumente grofler ist als die Anzahl
der endogenen Regressoren.

e unteridentifiziert, wenn die Anzahl der Instrumente kleiner ist als die Anzahl
der endogenen Regressoren.

Unteridentifizierte Systeme kénnen nicht geschétzt werden!

10.7.1 1IV-Schatzer fiir den multivariaten Fall bei exakter
Identifikation

Fiir den den multivariaten Fall haben wir bereits gezeigt
B=B+(X'X)"'Xe

woraus folgt

plim(3) = B8 + plim ((% X’X) _1> - plim (%(X’e))

Wenn wir wieder annehmen, dass plim(X’'X /n) = Xy x eine positiv definite Matrix
mit vollem Rang ist und plim(X'e/n) = Xx. # 0, dann ist

B=PB+Xyk Tx.

kein konsistenter Schétzer, da einer oder mehrere der Regressoren mit dem Storterm
e der Grundgesamtheit korreliert ist.

Das Modell ist also y = X3 + € mit var(e) = oI, aber mit plim X'e/n # 0!

Die Methode der Instrumenten-Variablen liefert zumindest konsistente Schétzer,
wann immer der Storterm € mit den erkldrenden Variablen X korreliert ist. Wir
fassen die Instrumente in einer n x k Matrix Z = (21, 22, ..., ) zusammen, wobei
fiir jede erkldrende Variable ein Instrument mit n Beobachtungen existieren muss[!]
Diese Matrix Z darf nicht singulér sein und muss folgende Eigenschaften erfiillen:

1
plim (—Z'€> =0
n

1
plim (—Z’ X > = JXyx existiert und ist nicht singulér.
n

1
plim (—Z'y) = X, existiert und ist nicht singulér
n

1 Allerdings kann (und muss) eine Variable x, die nicht mit dem Stérterm korreliert ist, als ihr
eigenes Instrument verwendet werden!
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Die erste Bedingung garantiert, dass die Korrelation zwischen Storterm und
Instrumenten—Variable ‘in Wahrscheinlichkeit gegen Null konvergiert’. Die zweite
Annahme garantiert eine positive Korrelation zwischen den X und den Z. Die drit-
te Gleichung ist lediglich eine Definition und unproblematisch.

Wir pramultiplizieren die urspriingliche Gleichung y = X 3+ & mit der transponier-
ten Instrument-Matrix Z und erhalten

Zy=Z'XB+Ze

anschlieBend dividieren wir beide Seiten durch n und bilden das probability limit

! / !

Z
L B3 + plim c
n

plim = plim
n n

ZZy = szﬁ +0
da plim(Z’e/n) = 0 kénnen wir nach 3 16sen
B= 22)1(2231

Auf diese Gleichung kénnen wir die Methode der Momente anwenden und die Mo-
mente der Grundgesamtheit X, x und X'z, durch die aus der Stichprobe berechne-
ten Momente ¢y’ X /n und Z’' X /n ersetzen. Dies gibt uns den Instrumentvariablen-

Schiatzer )
A Z'X\ " Z
IBIV — ( - ) ny = (Z/X)_lzly

Wie man einfach sehen kann resultiert der OLS—Schétzer als Speziallfall, wenn Z =
X, d.h. wenn jede z Variable als Instrument fiir sich selbst dient. Dies ist erlaubt,
wenn die z exogen sind. Wenn hingegen die Instrumente iiberhaupt nicht mit den
urspriinglichen Variablen korreliert sind, d.h. wenn Z’X = 0, bricht dieser Ansatz
zusammen. Aber auch wenn die Korrelation zwischen den x und z Variablen gering
ist liefert dieser Ansatz sehr schlechte Resultate (Z'X)!

Um die Konsistenz zu priifen gehen wir wie iiblich vor. Wir wissen, dass

BY = (ZX)'Z'(XB+e)
= (ZX)NZ'X)B+ (Z'X)" " (Z)
= B+(Z'X) Y(Ze)

Daraus folgt

=»

V) = B+plim [(Z'X) " (Ze)]

— B+ plim [(%zx) h (%Zs)]

= B+X,,0=0

plim(

womit gezeigt wurde, dass der Instrumentvariablen Schétzer tatsédchlich konsistent
ist.
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Als néchstes miissen wir die asymptotische Varianz— Kovarianzmatrix V fiir ,(;IV
ermitteln. Unter Beriicksichtigung von 3" — 3 = (Z'X)~!(Z’e) erhalten wir

(BIV _ 5)(@‘1\/ . ﬁ)/ _ (Z/X)—1Z/€€/Z(X/Z)fl
und

. 1 1 ! 1 1 -1
var(8"Y) = [E plim (EZ’X) ] {plim (Ez'ee’zﬂ plim (EX’Z>

woraus unter Bezugnahme auf die obigen Annahmen iiber die Instrumente folgt

A 1
V&I‘(ﬁlv) = 50222)1(22222)1(

Praktisch erfolgt die Schétzung einer konsistenten Varianz—Kovarianzmatrix durch
2(Z' X)) (Z2'2)(X'Z2)!

wobei 62 (ein konsistenter Schitzer fiir 02) folgendermaflen ermittelt wird:

g'e

n—=k

1 N N

5'2 — <y o X,@IV) (y o Xﬁlv> —
n—k

wobei es keine grofle Rolle spielt, ob wir durch n oder n — k dividieren, da es sich

um einen asymptotischen Test handelt.

Man beachte, dass all dies nur anwendbar ist, wenn fiir jede potentiell endogene x
Variable genau eine Instrumentvariable zur Verfiigung steht, weil sonst Z’X nicht
definiert ist! Der GIVE Schétzer ist auch fiir iiberidentifizierte Systeme anwendbar.

10.7.2 Der Verallgemeinerte Instrumentvariablenschéitzer
(GIVE)

GIVE (‘Generalized Instrumental Variable Estimator’) ist ein Instrumentvaria-
blenschétzer fiir den Fall, dass die Anzahl der Instrumente gréfler ist als die Zahl
der Regressoren.

Bisher haben wir stets angenommen, dass wir exakt gleich viele Instrumente wie
Regressoren haben, d.h. dass die Instrumenten Matrix Z und die Regressor Matrix
X beide die gleiche Dimension (n x k) haben, wobei exogene X als Instrumente fiir
sich selbst verwendet werden.

Wenn die Anzahl der Instrumente [ grofer ist als die Anzahl der X-Variablen k kann
man die urspriingliche Gleichung y = X 3+¢ mit X' Z(Z'Z)~'Z’ vormultiplizieren
X'Z(Z'Z)'Z'y=X'Z(Z'Z)'Z'XB+X'Z(Z'Z)"'Z'e

Wenn der letzte Term in Wahrscheinlichkeit gegen Null konvergiert und wir mit
der Matrix [X'Z(Z'Z)~*Z']7! vormultiplizieren erhalten wir nach Anwendung der
Methode der Momente einen allgemeineren Instrumentvariablen Schétzer
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BV =[X'2(Z22)'2X|"'X'2(2'Z)"'Zy
Wenn wir Py := Z(Z'Z) ' Z’' definieren kénnen wir dies einfacher anschreiben
BY = [X'P;X| ' X'Pyy
Die entsprechende Varianz-Kovarianzmatrix der Parameter ist
var(B8") = o*(X'P;X) !

wobei ein Schétzer 62 fiir o2 wie iiblich aus den Residuen berechnet werden kann
(zeigen Sie, dass Pz symmetrisch und idempotent ist).

Die Intuition dahinter wird klarer, wenn man beachtet, dass Py := Z(Z'Z)"'Z’
eine Projektionsmatrix ist!

Wenn die die Matrix X mit der Projektionsmatrix P, vormultipliziert wird, werden
die X in den Spaltenraum der Instrumente Z projiziert, d.h.

—~

X =P;X

Daraus folgt eine alternative Moglichkeit den den IV Schétzer herzuleiten. Man kann
eine einfache Datentransformation vornehmen, indem man das Modell y = X3 +¢e
mit der Projektionsmatrix P, vormultipliziert

Pyy=P,X 3+ Pye
~ = =~
Yy X €

und fiir die derart transformierten Daten y = X, 3+ & den OLS Schitzer anwendet.
Der OLS Schéatzer auf die derart transformierten Daten ist der IV Schéatzer

A

51v _ (5(\/5(\)—15(\15;
weil

(P, X)P;X]| " (P;X) Py =
(X'P,P,X| ' X'P,Pyy =
X' P;X]| ' X'Py =
(X'Z(2'2)'Z’X]"' X'2(2'2)'Z'y = B
(P ist symmetrisch und idempotent, d.h. P; = P}, und P, P, = Py)

A

Die geschétzte Varianz-Kovarianzmatrix des Koeffizientenvektors 3 ist
@@ = #(XX)"!
= (X' PyP;X)!
= *(X'PzX)!
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Achtung 1: Die IV Residuen, die u.a. zur Berechnung von 62 benétigt werden,
werden als

E=y— X3V

berechnet, und nicht wie manchmal irrtiimlich angenommen aus y — Z BY oder
y _ X/BIV!

Achtung 2: Die meisten Programme geben fiir Instrumentvariablenschéitzer ein
Bestimmtheitsmafl R? aus, aber dieses R? darf nicht wie beim OLS-Schitzer als
Anteil der durch die Regressoren erklirten Variation von y interpretiert werden!
AuBerdem kann das R? von Instrumentvariablenschitzungen negativ sein!

Instrumentvariablenschitzer und die Methode 2-stufigen Kleinsten Qua-
drate (2SLS)

Da Py eine Projektionsmatrix ist kann der vorhin entwickelte IV Schétzer auch als
eine zweistufige Anwendung des OLS-Schétzers begriffen werden

e 1. Stufe: Regressiere jede der Variablen in der X-Matrix auf die Instrumente
Z und forme daraus die Matrix der gefitteten Werte X

X=2(Z22)'Z'X =P,X

mit P, = Z(Z'Z) 'Z’, wobei die Projektionsmatrix Pz symmetrisch und
idempotent ist.

e 2. Stufe: Regressiere y auf die gefitteten X um um einen Schitzer B ftiir 8
zu erhalten

Bosts = (X'X)'(X'y)
(X'P,P,X]|"' X'Ply
= [X'P;X] ' X'Pyy
= [X'2(2'2)'2'X| ' X'2(Z'Z2)"'Z'y

A

— ﬁIV

Deshalb ist der 2SLS Schétzer ein Spezialfall des IV Schétzers.

10.8 Praktische Hinweise

Gute Instrumente sollten etwas dhnliches leisten, wie die Intervention in einem Ex-
periment, sie sollten nur {iber die Regressoren auf y wirken, also einen isolierten
Eingriff

Woher kommen ‘gute’ Instrumente?

o Gesetzliche Regelungen, Regulierung, etc. Diese sollten das ‘Assignment’ un-
abhéngig vom ‘Outcome’ beeinflussen.
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e Natur (Geographie, Klima (Wetter), Biologie, ...)
e Falls verfiighar, RCT (Randomized Controlled Trials; — ‘intention to treat’)
e Opportunitatskosten, die sich zwischen Individuen unterscheiden;

Fiir die Wahl ‘guter’ Instrumente ist meist eine fundierte Kenntnis des datengene-
rierenden Prozesses (DGP) erforderlich!

Interne Validitédt Die ‘exclusion restriction’ kann nicht empirisch getestet wer-
den, deshalb muss ‘Uberzeugungsarbeit’ geleistet werden! Wie?

e Die wichtigste Grundlage bildet vermutlich immer noch griindliches Nachden-
ken, d.h. die 6konomische Theorie

e Stellen Sie sich ein (randomisiertes) Experiment vor, welches geeignet wire,
die Frage zu beantworten;

e Etablierte Normen und Konventionen, denen in gut publizierten (!) Studien
gefolgt wird;

e Sowohl fiir die Spezifikation als auch fiir die Publikation beachten Sie die
folgenden Punkte:

— Diskutieren Sie die identifizierenden Annahmen!

— Uberpriifen und diskutieren Sie die reduzierte Form: wenn Sie dort nichts
finden, ist méglicherweise nichts da.

— Uberpriifen und diskutieren Sie die 1. Stufe: stimmen die Vorzeichen und
GroBlenordnungen mit den Erwartungen {iberein?

— Uberpriifen und diskutieren Sie die F-Statistik der ‘ausgeschlossenen’ (ez-
cluded) Instrumente (die tatséchliche Verteilung etwas komplexer, aber
als Faustregel sollte sie mindestens grofier als 10 sein).

— Uberpriifen und diskutieren Sie den Unterschied zwischen OLS und IV
Schétzung. Entspricht der Unterschied den Erwartungen? Hiiten Sie sich
vor HARKing (‘Hypothesizing After the Results are Known’)

— Diskutieren Sie, inwieweit externe Validitédt gegeben sein konnte.
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10.9 Das Neyman-Rubin Kausalmodell

Die Debatte um die Messung kausaler Effekte hat sich in den vergangenen 25 Jahren
grundlegend geéndert, der Fokus riickte von der Schétzung komplexer interdepen-
denter Modelle zunehmend auf einfachere Modelle und eine konsistente Schatzung
von ‘parameters of interest’.

Besonders einflussreich erwies sich dabei das sogenannte Rubin Kausalmodell (RCM,
fiir Rubin Causal Model, benannt nach Donald Rubin)), dessen Urspriinge sich in ei-
nem experimentellen Zusammenhang auf die Masterarbeit von Jerzy Neyman (1923)
zuriick verfolgen lassen. Fiir eine ausfiihrliche Darstellung sieche Imbens and Rubin
(2015).

Dieses aus einer statistischen Richtung hervorgegangene Modell beruht auf einer
kontrafaktischen Definition von Kausalitdt und verdeutlicht vor allem, welche Kon-
sequenzen endogene Entscheidungen haben koénnen, und unter welchen Bedingungen
die Effekte von Mafinahmen kausal interpretiert werden koénnen.

Wihrend der frither besprochene ‘konventionelle’ Ansatz im wesentlichen eine ‘ho-
mogene’ Wirkung der Instrumentvariablen auf die potentiell endogenen Regressoren
unterstellte, erlaubt das im Rahmen von RCTs formulierte Neyman-Rubin Modell
eine Modellierung heterogener treatment Effekte, und damit eine reichhaltigere In-
terpretation sowie eine transparentere Darstellung der identifizierenden Annahmen.

Am Anfang dieser Uberlegungen steht eine Intervention, die hier aufgrund der Ut-
spriinge in der Medizin meist ‘Treatment’ (7') genannt wird.

Ein Individuum i (wobei ein Individuum auch eine Firma, Region, etc. sein kann)
wird diesem Treatment entweder ausgesetzt oder nicht, und das Ergebnis (outcome)
bezeichnen wir mit

yy; fir Individuum ¢ mit Treatment;
yo; fiir Individuum ¢ ohne Treatment; und

T; € {0,1} bezeichnet den Treatment Status von Individuum i, d.h.

T _ 1 wenn Individuum ¢ das Treatment erhélt;
1 0 sonst.

Das Treatment konnte z.B. ein Universitédtsabschluss sein, und 1o; das Einkommen
von Person i ohne Uniabschluss sein (7; = 0), und y;; das Einkommen der gleichen
Person ¢, wenn sie einen Uniabschluss gemacht hat (7; = 1).

Ein Individuum erhélt entweder dem Treatment, oder es erhélt das Treatment nicht.
Da es nur diese beiden Moglichkeiten gibt konnen wir das Ergebnis fiir Individuum
1 schreiben als

vi = Tiyyi + (1 — T5)yos

Fiir jedes Individuum beobachten wir nur entweder yo; oder yy;, wir kdnnen nie
beides gleichzeitig beobachten. Das jeweils nicht beobachtete Ergebnis ist das Kon-
trafaktum (counterfactual), mit dem wir das beobachtete Ergebnis gerne vergleichen
wiirden. Das nicht beobachtete Ergebnis wird potentielles Ergebnis (potential out-
come) genannt.


https://en.wikipedia.org/wiki/Donald_Rubin
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Der interessierende — aber immer unbeobachtbare — kausale Effekt des Treatments
auf Individuum 7 ist

0 = Y1i — Yoi
Dabei wird meist angenommen, dass das potentielle Ergebnis einer Person nicht
vom Treatment anderer Personen beeinflusst wird. Diese Annahme wird SUTVA

(fiir Stable Unit Treatment Value Assumption) genannt und erfiillt eine &hnliche
Funktion wie die Annahme eines partiellen Gleichgewichts in der Okonomik.

Da dieser individuelle kausale Effekt nicht beobachtet werden kann konzentriert sich
die Literatur auf diverse durchschnittliche Effekte. Von besonderem Interesse ist da-
bei der durchschnittliche Effekt auf all diejenigen, die das Treatment erhalten haben,
der Average Treatment Effect on the Treated (ATET), und der durchschnittliche Ef-
fekt auf Alle (Average Treatment Effect ATE, d.h. der durchschnittliche Effekt auf
treated and untreated). Beginnen wir mit dem ATET.

Beobachten kénnen wir nur den Unterschied zwischen den durchschnittlichen Ein-
kommen von Uniabgéngern mit Uniabschluss und den durchschnittlichen Einkom-
men von Nicht-Uniabgéngern ohne Uniabschluss, also

E(y:|T =1) — E(yo|T = 0)

Diesen beobachteten Unterschied nennen wir ‘Average Observed Difference’ (AOD).

Das Problem ist, dass die Selektion in die Gruppe der Uniabgénger nicht zufillig
ist, Uniabsolventen unterscheiden sich vermutlich in zahlreichen Charakteristika von
Nicht-Uniabsolventen (z.B. Einkommen der Eltern, Fahigkeiten, Wohnort, ...).

Deshalb bedeutet ein simpler Vergleich der Einkommen von Uniabsolventen mit den
Einkommen von Nicht-Uniabsolventen immer ein Vergleich von Apfel mit Birnen.

Konnen wir aus dem beobachteten Unterschieden etwas iiber den kausalen Effekt
lernen?

Wir subtrahieren und addieren E(yo|7 = 1)

Ew|T=1) = E(pwT'=0) = Ew|[T=1)—-E(|T=1) -
E(yo|T = 0) + E(yo|T = 1)
= E(y1 —w|T =1) +E(y|T = 1) — E(y|T = 0)

-~

~
ATET Selection Bias

oder
ATET = AOD — Selection Bias

Das sagt uns lediglich, dass es sich tatséchlich um einen Vergleich von Apfel mit
Birnen handelt, der interessierende Effekt der Wirkung eines Uni-Abschlusses auf
die Gruppe aller potentiellen Uni-Abgénger ist nicht gleich dem beobachteten Un-
terschied.

Den ebenfalls unbeobachtbaren ‘Selection Bias’ kann man sich als Indikator dafiir
vorstellen, wie gut die Treatment-Gruppe als Kontrafaktum fiir die Non-Treatment
Gruppe geeignet ist.

Der ATET ist wirtschaftspolitisch vor allem interessant um im Rahmen einer

Kosten-Nutzen Analyse beurteilen zu kénnen, ob ein Programm weitergefiihrt oder
eingestellt werden soll.
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Analog dazu kann man natiirlich auch einen Average Treatment Effect on the Un-
treated (ATEU) berechnen, indem man E(y;|T = 0) addiert und subtrahiert

E(y:|T'=1) —=E(w|T =0) = E|T =0)—E(y|T =0)+
E(p|T =1) — E(n|T =0)
= P(yl —yo| T = 02+P(91|T =1) - E|T = 02

VvV vV
ATEU Selection Bias

Etwas komplexer ist die Berechnung des durchschnittlichen Effekts auf alle Indi-
viduen, unabhéngig davon, ob sie teilnehmen oder nicht (ATE, Average Treatment
Effect). Im Beispiel entspricht dies den Auswirkungen eines

Unter Verwendung des Law of Iterated Fxpectations erhalten wir

ATE = E(y1 —w)
[E(yr = wl|T = D] Pr(T = 1) + [E(y1 — o|T = 0)] Pr(T = 0)
= [E|T =1) = E(y|T = V][I = Pr(T' = 0)] +
[ T =0)][1-Pr(T=1)]
= E(y|T'=1) — E(y|T =0) -
E(yi|T=1)Pr(T =0) — E(yo|T = 1) Pr(T =
(
(

( 1
E(yo|/T =0)Pr(T"=1) + E(p1|T = 0) Pr(T = 0)
= E(n|T =1) — E(y|T =0) —
E(y|T = 1) — E(|T = 0)] Pr(T = 0) -
E(yo|T' = 1) = E(yo|T = 0)] Pr(T = 1)

[
[
[noch nicht kontrolliert, bitte nachrechnen!!!]
Der beobachtbare durchschnittliche Unterschied ist also

E@n|T'=1) = E(y|T'=0) = ATE+
(B(|T = 1) — B{uu|T = 0)] Pr(T' = 0) +

~
Selection Bias 1

Byl T = 1) — E(yo|T = 0)] Pr(T = 1)

(. J/

~
Selection Bias 2

Der beobachtbare Unterschied zwischen Treatment und Non-Treatment Gruppe ist

also nur dann gleich dem kausalen Effekt auf die Gesamtheit, wenn beide Selection
Bias gleich Null sind!

Der ATE ist im Rahmen einer Kosten-Nutzen Analyse vor allem fiir Programme mit
verpflichtender Teilnahme relevant.

Fiir Mainahmen mit freiwilliger Teilnahme stellt sich die Frage, wie die Auswir-
kungen einer marginalen Verdnderung entlang einer Dimension sind. Wir werden
dies im Zusammenhang mit Instrumentvariablen diskutieren, die hdufig nur auf eine
Teilgruppe von Teilnehmern wirken. Dahinter steht die Vorstellung einer unbeob-
achteten Heterogenitéit (unobserved heterogeneity) der potentiellen Teilnehmer. In
diesem Fall kann jedes Instrument einen Local Average Treatment Effect (LATE)
definieren, je nachdem, auf welche Teilgruppe es wirkt.
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In diesem Zusammenhang spricht die Literatur von ‘always takers’, die immer an
einem Programm teilnehmen, egal ob sie der Treatment- oder Kontrollgruppe zuge-
wiesen wurden, und ‘never takers’, die unabhéngig von der Zuweisung (assignment)
nie teilnehmen. Sogenannte ‘compliers’ folgen der geplanten Zuweisung, und wenn
fiir eine Instrumentvariable z gilt Pr(T" = 1|z = 1) # Pr(T = 1|z = 0) (d.h. das In-
strument in der ersten Stufe relevant ist) kann mit Hilfe der Instrumentvariable der
durchschnittliche Effekt auf die ‘complier’ geschétzt werden, also ein LATE (Local
Average Treatment Effect).

Zum Beispiel werden von einer gesetzlichen Verlangerung der Pflichtschulzeit nur
eine Teilmenge der in Frage kommenden Personen betroffen sein, ndmlich solche
Personen, die iiberlegten nach der Pflichtschulzeit die Ausbildung zu beenden. Der
Treatment Effekt einer Verldngerung der gesetzlichen Pflichtschulzeit wird sich al-
so nur auf Personen auswirken, die ohne Treatment aus der Schule ausgeschieden
wéren, aber nicht auf Personen, die unabhéngig von der gesetzlichen Schulpflicht
eine universitdre Ausbildung gew#hlt hétten.

Mit einer Monotonitidtsannahme (monotonicity assumption) werden iiblicherweise
so genannte ‘defiers’ ausgeschlossen, die sich immer entgegengesetzt zur Zuweisung
verhalten, also am Programm teilnehmen, wenn sie der Kontrollgruppe zugewiesen
werden, und nicht teilnehmen, wenn sie der Treatment Gruppe zugewiesen werden.

Kausale Effekte und Regressionen

Wir erinnern uns, dass das Ergebnis fiir ein Individuum ¢ geschrieben werden kann
als

vi = T+ (1 —T)yo
voi + (y1i — voi)T;

Wenn wir einen Storterm hinzufiigen erhalten wir

vi = Yoi +Wi—voi)Li+ei
B B
1 2

= b1+ BT + ¢

Um den Koeffizienten (5 kausal interpretieren zu kénnen miissen der Regressor T;
(d.h. das assingnment) und der Storterm e; unkorreliert sein! Falls die Teilnahme
am Projekt von unbeobachtbaren Faktoren abhéngt ist das Treatment endogen, d.h.
mit dem Storterm korreliert, und deshalb verzerrt und nicht kausal interpretierbar!

10.9.1 Selektion und Zuweisung (Assignment)

Die Frage ist nun, unter welchen Umstédnden der Selektionsbias verschwindet und
die beobachtbaren Effekte eine kausale Interpretation haben. Dabei spielt der
Zuweisungs-Mechanismus (assignment) eine entscheidende Rolle.
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Experimente und Randomisierung (Random Assignment)

Im Fall von Experimenten erfolgt die Zuweisung exogen und sollte deshalb nicht mit
irgendwelchen anderen (unbeobachtbaren) Faktoren korreliert sein. Ebenso sollte bei
perfekter Randomisierung die Zuweisung in Treatment- und Kontrollgruppe nicht
von irgendwelchen anderen Faktoren beeinflusst sein. In diesen Féllen erwarten wir
eine stochastische Unabhéngigkeit der Zuweisung (assignment) mit den potentiellen
Ergebnissen.

Im Fall stochastischer Unabhéngigkeit sind die bedingten Erwartungswerte gleich
den unbedingten Erwartungswerten, d.h. E(y,|T = 1) = E(y1) und E(y1|T = 0) =
E(y1), woraus folgt

E@|T =1) = E(|T = 0) = E(y1) — E(y) =0

und ebenso fiir yj.

Damit verschwinden alle Verzerrungen aufgrund des Selection Bias und die Beob-
achtbaren Unterschiede konnen kausal interpretiert werden

ATE = ATET = ATEU

Dies funktioniert bei Beobachtungsdaten leider nicht so einfach!

Selektion anhand beobachtbarer Variablen

Im Prinzip konnte das Problem auch gelost werden, wenn alle Variablen, die die
Selektion in Treatment- und Kontrollgruppe beeinflussen, gemessen werden kénnen
(Selection on observed variables, bei Statistikern auch unconfoundedness genannt).

Wenn z.B. eine beobachtbare Variable dariiber entscheidet, ob jemand eine Uni-
versitat besuchen wird oder nicht (z.B. ein Parteibuch in einem diktatorischen Sy-
stem), kann dies verwendet werden, um den Effekt auf das Einkommen zu schétzen
(allerdings nur, wenn die Parteibticher vorher verlost wurden, d.h. der Besitz eines
Parteibuches nicht von unbeobachtbaren Faktoren abhéngt).

In diesem Fall ist das Treatment fiir gegebene Variablen x; ‘as good as randomly
assigned’, d.h.

E(yoilzi, Ti) = E(yoil:)
Dies ist allerdings eine sehr strenge Annahme, die selten erfiillt sein diirfte.

Allerdings kann durch die Beriicksichtigung solcher Kontrollvariablen & das Endo-
genitidtsproblem manchmal zumindest gemildert werden.

Selektion anhand unbeobachtbarer Variablen

Perfekte Kontrolle im Sinne von Experimenten, Randomisierung oder
Beriicksichtigung aller das Treatment beeinflussenden Faktoren diirfte selten
moglich sein.

In diesem Fall spricht man von Selection on Unobservables. Als Konsequenz ist es
aufgrund der verfiigharen Beobachtungsdaten unmoglich, ein vergleichbares coun-
terfactual zu finden. Der beobachtbare Unterschied vergleicht Apfel mit Birnen!

Mogliche Auswege aus dieser Situation bieten
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e Instrumentvariablen: wenn Instrumente auf einzelne Individuen unterschied-
lich wirken (also Heterogenitit vorliegt) kann meist nur ein Local Average
Treatment Effect (LATE) gemessen werden.

e Paneldaten (fized effects) mit Difference-in-differences Schitzern;

e Regression Discontinuity Schétzer.

Alle diese Methoden erfordern relativ strenge Annahmen und sollten reflektiert an-
gewandt werden!

Zahlreiche Anwendungen dieser Methoden werden z.B. in Kugler et al. (2014) disku-
tiert (Okonometrische Methoden zur Evaluierung kausaler Effekte der Wirtschafts-
politik).

10.10 Zusammenfassung

Endogene Regressoren sind mit den Stértermen korreliert, dies fithrt dazu, dass OLS
Schétzer weder erwartungstreu noch konsistent sind!

Folgende Félle fithren zu endogenen Regressoren:

e Fehlende relevante Variablen (‘omitted variable bias’)
e Simultane Kausalitét (‘reverse causality’, ‘omitted equation bias’)

Messfehler in den x Variablen

e Autokorrelation in Modellen mit verzégerten endogenen Variablen
e Selektionsprobleme (‘selection bias’)

e Unbeobachtete Heterogenitéit (‘unobserverved heterogeneity’)

wobei die letzten beiden Fille hiufig als Spezialfille der ersten beiden Félle darge-
stellt werden kénnen, und deshalb hier nicht extra diskutiert werden.

Geeignete Instrumentvariablen sollen dhnlich wie eine Intervention in einem Expe-
riment wirken, d.h. nur {iber den endogenen Regressor auf y einwirken. Technisch
ausgedriickt, Instrumentvariablen miissen relevant (d.h. cov(z, z) # 0, oder besser,
moglichst grof), und exzogen (d.h. cov(z,e) = 0) sein!

Tatséchlich ist es duflerst schwierig geeignete Instrumentvariablen zu finden, und
‘schwache’ Instrumentvariablen fithren nicht selten dazu, dass man vom Regen in
die Traufe gerét.


https://www.degruyter.com/view/j/pwp.2014.15.issue-2/pwp-2014-0013/pwp-2014-0013.xml?format=INT
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Appendix

Optische T&duschung

Edward H. Adelson

Quelle: Adelson, Edward H. (1995)
http://web.mit.edu/persci/people/adelson/checkershadow_illusion.html

Programmcode

R-Code zur Erzeugung der Abbildungen und 013

HH
### Monte Carlo: Simultaneity ###
### Instrumental Variables ###
HHHFH A

library(AER) # for instrumental variables
rm(list = 1s())
set.seed(1234567)

nobs = 50 # Observations
Rep <- 1000 # Replications for Monte Carlo

CoefMatrix <- matrix(c(-0.5, 1, 1, -1), nrow = 2, byrow = TRUE)
OLS_Coef <- vector(length = Rep) # container
IV_Coef <- vector(length = Rep)

# function to generate data


http://web.mit.edu/persci/people/adelson/checkershadow_illusion.html
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genData <- function() {
# create exogenous variables for all periods
exogVar <- cbind(c_0 = 60 + runif(n = nobs, min = -30, max = +30),
Z = runif(n = nobs, min = +30, max = +80))
# solve equation system for each period -> endog. Variables
tmp <- apply(exogVar, MARGIN = 1, function(x) solve(CoefMatrix, x))
endogVar <- t(as.matrix(tmp)) # transpose data matrix
return(data.frame(Ys = endogVar[ ,1], Cs = endogVar[ ,2], Z = exogVar[, 2]))
}
# Monte Carlo
for (r in 1:Rep) {
mydata <- genData() # generate variables, see above
OLS_Coef [r] <- coef(1lm(Cs ~ Ys, data = mydata)) [2]
IV_Coef [r] <- coef(ivreg(Cs ~ Ys | Z, data = mydata)) [2]

}
x110)
hist(IV_Coef, freq = FALSE, breaks = 30,
main = "Histogram of estimated IV Slope Coef.",
xlab = paste("True value = 0.5, mean = ", round(mean(IV_Coef), 3)),

col = "grey", cex = 0.6)
abline(v = 0.5, col = "red", lty = 2, lwd = 2)

HEHHAH B HAHHAH B HBHHAH B HAHH
### for 500 Observations ###
HEHSHHAHHHAFHHAFHH B HBRHHAS
nobs = 500 # Observations
OLS2_Coef <- vector(length = Rep) # container
IV2_Coef <- vector(length = Rep)
for (r in 1:Rep) {
mydata <- genData() # generate variables, see above
0LS2_Coef [r] <- coef(1m(Cs ~ Ys, data = mydata)) [2]
IV2_Coef[r] <- coef(ivreg(Cs ~ Ys | Z, data = mydata)) [2]
}
# Graph
x110
par(mfrow = c(2,2)) # 4 graphs (2x2)
hist(OLS_Coef, freq = FALSE, main = "OLS: 50 Obs.",
xlab = paste("True value = 0.5, mean = ", round(mean(0OLS_Coef), 3)),
breaks = 30, col = "grey", cex = 0.6, xlim = c(0,1))
abline(v = 0.5, col = "red", 1ty = 2, lwd = 2)

hist(IV_Coef, freq = FALSE, main = "IV: 50 Obs.",
xlab = paste("True value = 0.5, mean = ", round(mean(IV_Coef), 3)),
breaks = 30, col = "gray", cex = 0.6, xlim = c(0,1))

abline(v = 0.5, col = "red", 1ty = 2, lwd = 2)
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hist(OLS2_Coef, freq = FALSE, main = "OLS: 500 QObs.",
xlab = paste("True value = 0.5, mean = ", round(mean(0OLS2_Coef), 3)),
breaks = 30, col = "grey", cex = 0.6, xlim = c(0,1))

abline(v = 0.5, col = "red", 1ty = 2, lwd = 2)

hist(IV2_Coef, freq = FALSE, main = "IV: 500 Obs.",
xlab = paste("True value = 0.5, mean = ", round(mean(IV2_Coef), 3)),
breaks = 30, col = "gray", cex = 0.6, xlim = c(0,1))

abline(v = 0.5, col = "red", 1ty = 2, lwd = 2)

# True Consumption Function and OLS Estimate
x110)
plot (mydata$Cs ~ mydata$¥s, cex=0.5, x1lim=c(100, 400), ylim=c(50,300),
main = "Consumption Function", xlab = "Income (Y)", ylab = "Consumption (c)")
abline(coef = c(60, 0.5), col = "red", 1lwd=2.5) # true
abline(lm(mydata$Cs ~ mydata$¥s), col="blue", 1lwd=2.5) # OLS
abline(coef = c(60+30, 0.5), col "red", lty = 2) # restrictions
abline(coef = c(60-30, 0.5), col = "red", lty = 2)
abline(coef = c(-30, 1), col = "black", 1ty = 1)
abline(coef = c(-80, 1), col = "black", 1ty = 1)
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Abbildung 16: Endogenitéitsbias bei Simultanitét
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