,,Jkonometrische Analyse von
aggregierten Tendenzdaten aus Panelerhebungen‘*

Von Gerd Ronning

Mit Tendenzfragen, die heute in vielen Gebieten der Markt-, Meinungs-
und Wirtschaftsforschung verwendet werden, 14Bt sich in Umfragen die
zeitliche Verdnderung von bestimmten Merkmalen (z. B. Preiserwartungen,
Produktionspldne, Kapazitdtsauslastung) sehr einfach erfassen. Deshalb ist
diese — zeitsparende — Art der Erhebung vor allem fiir oftmals wieder-
holte Befragungen in Panels von Interesse. In diesem Artikel wird ein
Ansatz diskutiert, der die qualitative Information aus einer Tendenzfrage
durch beliebige Einflulgrofien erkldrt. Dabei wird unterstellt, daB nur
aggregierte Daten zur Verfligung stehen.

1. Einleitung
1.1 Ziel der Arbeit

Der urspriingliche Anlall fiir die Beschéftigung mit Tendenzdaten
war die Tatsache, dafl diese Daten — unter anderem — bei der empiri-
schen Erfassung von (Unternehmer-)Erwartungen beziiglich tkonomi-
scher Variablen eine Rolle spielen. Da die Hidufigkeit von Tendenz-
befragungen aber auch in vielen anderen Bereichen (Abfrage des Ist-
Zustands, Befragung von Haushalten) wichst, konnen die folgenden
Ausfithrungen fiir alle Bereiche, in denen Tendenzdaten aus Panels
gewonnen werden, als relevant angesehen werden, obwohl sich die Dar-
stellung weitgehend am Konjunkturtest (KT) des Miinchner IFO-Insti-
tuts orientiert.

Die Attraktivitdt der Tendenzbefragung liegt darin, dall die Beant-
wortung sehr einfach ist und deshalb wenig Zeit erfordert. Zwei ty-
pische Tendenzfragen aus dem IFO-KT zeigt Abbildung 1/1. Nachteilig
wirkt sich der Informationsverlust aus, der dadurch ensteht, dall nur
die Tendenz (,,—¢, ,,=", ,+“) abgefragt wird. Dies gilt insbesondere
bei trendhaften Daten wie z. B. Preisen.

* Revidierte (und in Abschnitt 2.4 erginzte) Fassung eines Vorirags vor
dem Okonometrischen Ausschufl des Vereins fiir Socialpolitik in Bad Honnef,
Mirz 1980. Bei der Durchfithrung der Simulationsexperimente hat Herr
Dipl. Volksw. Arnold Holz mitgewirkt, Diese Arbeit ist Teil des Projekts
20/76, das von der Universitdt Konstanz finanziell unterstiitzt wird.
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Unsere Produktionstédtigkeit*) bezliglich XY wird voraussichtlich
im Laufe der nichsten 3 Monate in konjunktureller Hinsicht —
also unter Ausschaltung rein saisonaler Schwankungen —

steigen
etwa gleich bleiben
abnehmen
Unsere Inlandsverkaufspreise (Nettopreise) fiir XY werden —

unter Beriicksichtigung von Konditionsverdnderungen — vor-
aussichtlich im Laufe der nédchsten 3 Monate

steigen
etwa gleich bleiben
abnehmen I

*) Verdnderungen, die lediglich auf ilibliche Betriebsferien bzw. Urlaube
und regelmiBig wiederkehrende Reparaturen sowie eine unterschiedliche
Monatsldnge zuriickgehen, sind nicht zu beriicksichtigen.

Abbildung 1/1 — Tendenzfragen (IFO-Konjunkturtest)

Okonometrische Modelle, in denen Tendenzdaten verwendet werden,
miissen dem speziellen Charakter dieser Daten Rechnung tragen. Dabei
ist auch zu unterscheiden, ob Mikro- oder Makrodaten zur Verfiigung
stehen. Die neueste 6konometrische Literatur hat vorwiegend Modelle
fir Mikrodaten betrachtet, obwohl nach wie vor aus Geheimhaltungs-
und/oder Kostengriinden sehr hdufig nur Makrodaten zur Verfiigung
stehen und entsprechende Modellformulierungen erfordern. In dieser
Arbeit wird das logistische Modell zur Erkldrung von aggregierten Ten-
denzdaten benutzt. Ziel der Arbeit ist es, Vor- und Nachteile dieses
Erkldrungsansatzes darzustellen.

1.2 Allgemeine Bemerkungen

In Produzentenpanels konnen neben den iiblichen Problemen der
Panelanalyse auch strategisch motivierte absichtliche Fehlmeldungen
eine Rolle spielen, insbesondere bei oligopolistischen Marktstrukturen!.
Ferner tendieren die Panelmitglieder mit der Zeit dazu, sich stark an
Angaben fiir frithere Zeitpunkte zu orientieren. Fiir den IFO-KT siehe
dazu Vogler (1978). Bei saisonal beeinfluliten Tatbesténden (z. B. Erwar-
tungen iiber Verkaufspreise) kann dies ein durchaus sinnvolles Ant-
wortverhalten sein. Siehe dazu Abschnitt 2.3. Diese Bemerkungen sol-
len andeuten, daB} bei Daten aus Produzentenpanels die Annahme sto-
chastischer Unabhingigkeit fiir den datenerzeugenden ProzeB sowohl
im Querschnitt als auch im Léngsschnitt verletzt sein diirfte.

1 Dies kann fiir die Frage, ob Unternehmermeldungen gewichtet werden
sollen, von Bedeutung sein. Siehe dazu die folgenden Ausfithrungen.
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Tendenzfragen beziehen sich auf die Verdnderung einer quantita-
tiven Variablen, wobei iibrigens offenbleibt, ob der Befragte relative
oder absolute Anderungen meint. Die Antwort wird durch eine poly-
tome (im IFO-KT trichotome) Variable beschrieben, wobei die einzelnen
Antwortkategorien (,,—%, ,,=, ,,+") in einer natiirlichen Rangordnung
stehen.

Da jedes Unternehmen unabhingig von seinem Marktanteil nur ,eine
Stimme*“ hat, ist es sinnvoll, die Einzelmeldungen zu gewichten, bevor
sie aggregiert werden. Allerdings ist die Gewichtung von Tendenzdaten
wegen des Informationsverlustes problematischer als jene von quantita-
tiven Erhebungsergebnissen. Dariiber hinaus sind extreme Marktkon-
stellationen denkbar, in denen das ungewichtete Aggregat ein sinnvol-
leres Mal ist. Statistisch gesehen fiihrt die Gewichtung zu einer ver-
dnderten Stichprobenverteilung. Darauf wird jedoch im folgenden nicht
eingegangen?.

Modelle mit diskreten abhingigen Variablen, die zur Analyse von
Tendenzdaten aus Panelerhebungen geeignet wéren, sind bisher kaum
entwickelt worden. Dieser Eindruck wird bestdtigt durch die Lektiire
eines Konferenzbandes mit dem Titel “The Econometrics of Panel
Data’™, in dem sich nur ein einziger Artikel (Heckman 1978) mit dis-
kreten Paneldaten beschiftigt, der allerdings von Nerlove im Vorwort
als der ,vielleicht bedeutsamste methodologische Aufsatz der Konfe-
renz” bezeichnet wird (INSEE 1978, S. 12).

Es ist miiflig dariiber zu streiten, ob man Makrodaten* oder Mikro-
daten in Modellen benutzen soll. Wegen des Informationsverlustes bei
der Aggregation (gleich ob iiber Personen, Produkte, Zeit o. &.) sollte
man Mikrodaten verwenden, wenn man sie hat. Aber man hat sie eben
oft nicht. Bei linearen Modellen kann die Aggregation héufig modelliert
werden (z. B. Schneeweiss 1978, Kap. 3.3.3). Fiir den Fall aggregierter
Tendenzdaten wird in Abschnitt 2 demonstriert, dal eine Spezifikation
und Schitzung mittels des logistischen Modells sinnvoll sein kann. Pro-
bleme ergeben sich im Fall aggregierter Tendenzdaten dann, wenn
mehrere diskrete Variable (z. B. Ergebnisse fiir verschiedene Fragen
aus dem KT) gemeinsam analysiert werden sollen® oder die endogene

2 Die statistische Analyse wird weiter dadurch erschwert, daBl die Anzahl
der Meldungen im Panel iiber die Zeit hin nicht konstant ist. Auch dieser
Aspekt bleibt im folgenden unberiicksichtigt.

3 Genaue Quelle im Literaturverzeichnis unter INSEE (1978).

4 Ich verwende die beiden Begriffe ,aggregierte Daten“ und ,Makrodaten“
synonym.

5 Siehe Nerlove und Press (1978) und Bishop, Fienberg und Holland (1975,
Kap. 10.4.4), ferner im Zusammenhang mit den Ifo-Tendenzdaten Kdénig und
Nerlove (1980) sowie Kdnig, Nerlove und Oudiz (1979).
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Variable um eine oder mehrere Perioden verzogert als Einfluligrofle
spezifiziert werden soll.

1.3 Terminologie und Symboelik

Um im folgenden eine einheitliche Terminologie und Symbolik be-
nutzen zu konnen, sei diese hier insgesamt vorgestellt. Dabei be-
schrinke ich mich auf den univariaten Fall, d. h. ich betrachte Modelle
mit nur einer (diskreten) abhiéngigen Variablen, z. B. Preiserwartungen
oder Produktionspldnen aus Abbildung 1/1. Mit

p](t)l j=1,.--,T; t=1,...,T

wird die Wahrscheinlichkeit bezeichnet, daB bei der Befragung im Zeit-
punkt ¢ die j-te Antwortkategorie gewdhlt wird. Fiir trichotome Ten-
denzdaten gibt es r = 3 Kategorien, ndmlich ,—“(G=1), ,=“({ = 2)
und ,,+“ (j = 3) in offenbarer Symbolik fiir die Richtung der Verande-
rung. Entsprechend sei m; (t) die Anzahl der Untersuchungseinheiten,
die im Zeitpunkt ¢ die j-te Kategorie wihlen. Die Gesamtzahl Fille pro
Zeitpunkt ist dann durch

n(t‘,‘:fjm,-(t). t=1,..., T
i1

gegeben. Ferner seien y;(tf) die entsprechenden relativen Anteile in
einem bestimmten Zeitpunkt, d.h.

v ) =m;®)/n .
Mit
Xp, k=1,...,K; t=1,..., T

wird der Wert der k-ten EinfluBlvariablen im Zeitpunkt ¢ bezeichnet,
und

X' (1) = (yq, Xp2r « oy Xgg)

bezeichnet den K-dimensionalen Vektor der EinflulligréBen in t. Ferner
ist

Bi = B1jp B2 - - Pk
ein K-dimensionaler Vektor fiir die j-te Kategorie und

B =B By oo, Byy)

ein K (r — 1)-dimensionaler Vektor.
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Wenn fiir eine bestimmte Untersuchungseinheit fiir jeden Zeitpunkt
t(t=1, ... T) beziiglich der untersuchten Variablen (Tendenzfrage im
KT) die Information iiber die gewihlte Kategorie vorliegt, dann ver-
fiigt man iiber Mikrodaten fiir diese Untersuchungseinheit, insbeson-
dere auch iiber (i, j)-Kombinationen in ¢ — 1 und ¢. Liegen dagegen fiir
die betrachtete Variable nur Informationen in der Form y;(f),
ji=1,..., 1, und n(t) vor, so spreche ich von aggregierten Tendenzdaten
(beziiglich der betrachteten Variablen).

2. Ein logistisches Modell
zur Erklirung von aggregierten Tendenzdaten

2.1 Modellspezifikation

Im folgenden wird unterstellt, dall die Antwortwahrscheinlichkeiten
p; (t) beziiglich einer bestimmten Tendenzfrage von K verschiedenen
exogenen Variablen beeinfluBt werden. Wir benutzen dafiir das lo-
gistische Modell. Dann erhalten wir

exp (£} x (1)

(2-1) p;(t) = o T=T wansFs

2 exp (fix (1)
t=1

wobei der EinflulgréBenvektor x (t) als erstes Element jeweils eine 1
enthalten soll, d.h. x;; =1 fiir alle . Im Fall K = 2, in dem nur eine
exogene Variable auf die Antwortwahrscheinlichkeiten einwirkt, er-
halten wir aus (2-1):

exp (fy; + P2 Xp)
T
El exp (By; + Bz xp)

(2-2) p; () = =:p; (t xp) .

pj(t-xtz)
1.0

X2

Abbildung 2/1 — Antwortwahrscheinlichkeiten im logistischen Modell
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Abbildung 2/1 stellt die Antwortwahrscheinlichkeiten fiir das spe-
zielle Modell (2-2) in Abhéngigkeit von x; graphisch dar®, Dabei er-
fiillen die fs;-Koeffizienten die Restriktionen

2-3) o1 < foe < a3 -

Man erkennt aus der Abbildung 2/1, dal die Antwortwahrscheinlich-
keiten p; fir ,—“ und ps fiir ,+“ monoton sinken bzw. wachsen,
wenn xp wichst, wihrend die Antwortwahrscheinlichkeit p; fiir ,,=“
erst ansteigt und dann wieder abfillt. Es 1481 sich leicht formal zeigen,
dall dies unterschiedliche Verhalten der Antwortwahrscheinlichkeiten
fiir ,extreme“ und ,mittlere“ Antwortkategorien genau dann vorliegt,
wenn die Restriktionen (2-3) erfiillt sind. Dies ermdglicht es dem Oko-
nometriker, im Fall der Verwendung von (2-2) direkt zu iiberpriifen,
ob seine Schitzwerte fiir f82;, j =1, ..., T, sinnvoll sind. Dies wird in
Abschnitt 2.4 anhand eines Beispiels illustriert.

Fiir den Fall mehrerer Einflulvariablen (K >>2) ist eine entspre-
chende Analyse nicht méglich. Man kénnte in diesem Fall logistische
Modelle verwenden, in denen die Ordnung der Antwortkategorien
explizite beriicksichtigt ist. Siehe dazu Bock (1975) und Amemiya (1975,
1976). Dieser Aspekt, der offensichtlich auch fiir Tendenzdaten rele-
vant ist, soll in einer geplanten Arbeit weiterverfolgt werden.

2.2 Logitanalyse fiir aggregierte Tendenzdaten

Wir betrachten im folgenden das Modell (2-1), das die Antworthdufig-
keiten in Form aggregierter Tendenzdaten in Abhingigkeit von K Ein-
fluBgroflen erklidren soll. Dabei wird vorausgesetzt, daB fiir T aufein-
anderfolgende Zeitpunkte sowohl der Vektor x (t) als auch Information
von der Form m;(t), j=1, ..., r — 1, und n (f) vorhanden ist. Damit
entspricht unser Modell der iiblichen Vorstellung in der Okonometrie,
daf} eine bestimmte Struktur (dargestellt durch die §;-Vektoren in (2-1))
iiber T Perioden konstant existierte und ein datenerzeugender
ProzeB in Abhéngigkeit von dieser Struktur die Beobachtungswerte
generierte. Dabei wird in beiden zu besprechenden Schétzmethoden
angenommen, dall sowohl die Beobachtungen eines Zeitpunkts t als
auch Beobachtungen fiir verschiedene Zeitpunkte stochastisch vonein-
ander unabhéngig sind. Es wird unterstellt, daf} die n (t) Beobachtungen
in den T verschiedenen Zeitpunkten jeweils durch eine Multinomial-
verteilung mit Parametern p; (), j =1, ..., 7 — 1 und n (t) erzeugt wur-
den. Man nennt dies Modell auch ,Mehrfach-Multinomial-Stichprobe*
(product multinomial sampling). Siehe Bishop, Fienberg und Holland

6 Die gewihlte Parameterkonstellation wird in der Simulationsstudie be-
nutzt, Siehe Beispiel II in Abschnitt 2.4.
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(1975, 63). Es sollte hier nochmals darauf hingewiesen werden, dafl
dieses Stichprobenmodell in mehrfacher Hinsicht verletzt sein kann.
Einmal sind die T verschiedenen Stichproben im Panel vermutlich nicht
voneinander unabhéngig. Ferner ist n () im allgemeinen nicht fix, weil
die Anzahl der Meldungen schwankt? und schlieBlich werden die Mel-
dungen oftmals noch gewichtet.

Unter der Annahme der Mehrfach-Multinomial-Stichprobe ergibt
sich bei Vorgabe der Wahrscheinlichkeiten (2-1) die Likelihoodfunk-
tion
r p; ("

T
(2-4) E(m]-(t); 1=52; s ug T t:I,...,T|n(t),x(t),ﬁ)=l]_I n (t)!
=1

a) Normierung

Das Modell (2-1) ist nur dann eindeutig parametrisiert, wenn eine
Normierung eingefiihrt wird®. Ublicherweise werden — #hnlich wie bei
linearen Modellen — die folgenden Normierungen verwendet:

r
(2-5) 2 Prj=0, k=1, ..., K (,Symmetrische Normierung®)
7=1

(2-6) fir=0, k=1, ..., K (,Restkategorie-Normierung")

Dabei wird (2-5) vor allem in der ML-Schitzung, (2-6) dagegen in
der BTM-Schitzung verwendet (siche Unterabschnitt b). Da die ver-
schiedenen Normierungen zu verschiedenen Schitzwerten fiir den
Koeffizientenvektor f und dessen Kovarianzmatrix (dagegen natiirlich
nicht zu verschiedenen geschitzten Wahrscheinlichkeiten) fithren, ist es
wichtig, Formeln fiir den Zusammenhang zwischen den beiden Para-
metrisierungen zu kennen. Wenn man die Parameter unter der Rest-

kategorie-Normierung mit f;; und die unter der symmetrischen Nor-
mierung mit f§; bezeichnet, dann 188t sich zeigen:

-1
2-) 8y = B+ 3 B
1 -1
(2-8) B =Bt — — X B

i=1

Will man beispielsweise Schitzungen unter der Restkategorie-Nor-
mierung (2-6) in Werte unter der symmetrischen Normierung (2-5) um-

7 Siehe auch Fulinote 2.
8 Wenn man den Bruch in (2-1) mit exp (¢’ x (t)), y ein beliebiger K-dimen-

sionaler Vektor, erweitert, dann erhilt man das logistische Modell mit Para-
metervektoren (y + §;) anstelle von f;.
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wandeln, so setzt man die Schitzwerte an die Stelle von fj; in (2-8)
und berechnet §}} . Die dazugehérenden Varianzen berechnen sich dann
wie folgt:

1 r—1 r—1

off 00 = (=120} + B ok (=20 -D B oG k), j=1...,7;
= =
] ]

(2-9) : k=1,..., K

Dabei ist o;; (k) die Kovarianz fiir Schétzer §; und fy; fiir die betref-
fenden Koeffizienten, und die Sterne bezeichnen die jeweilige Normie-
rung.

b) Zwei alternative Schdtzmethoden

Nach wie vor ist meiner Ansicht nach nicht eindeutig geklirt, ob
die Maximum-Likelihood-Schitzmethode (ML-Methode) der zuerst von
Berkson vorgeschlagenen und von Theil (1967, 1970) in den Sozial-
wissenschaften populdr gemachten Schitzmethode (Abkiirzung: BTM
= Berkson-Theil-Methode) im Zusammenhang mit dem logistischen
Modell vorzuziehen ist?. Beide Methoden seien im folgenden kurz vor-
gestellt. Jedesmal taucht die [(r — 1) K X (r — 1) K)]-Matrix

(2-10) H =

t v, ® x(t)x (1)

LN

[r—1) X (T —1] [K X K]

auf, wobei die Elemente v;; (t) in V; folgende Form besitzen:

n®p A -—p @), i=ij

-~ ) }i,j:l,...,r—l,
—n{t)p; O p; @), i%]

2-11) v; () = {

und Ei (t) bestimmte Schitzwerte fiir die unbekannten Wahrscheinlich-
keiten in (2-1) sind. Man erkennt, dal V; die Kovarianzmatrix einer
Multinomialverteilung mit n (t) Versuchen ist (Bishop, Fienberg und
Holland 1975, S. 442), die stets positiv definit ist, sofern alle r Wahr-
scheinlichkeiten positiv sind und n (t) > 0 gilt. Macht man ferner die
in der Okonometrie iibliche Annahme, daB fiir K verschiedene Zeit-
punkte linear voneinander unabhéngige Vektoren x (t) existieren, dann
ist die in (2-10) gegebene Matrix H positiv definit. Dies ist insofern
bedeutsam, als H-! in beiden Schitzmethoden als (asymptotische) Ko-
varianzmatrix auftaucht. Zwei alternative Beweise der Definitheit von

9 Eine allgemeine Formulierung beider Methoden fiir den polytomen Fall
ist bei Amemiya (1976) zu finden. Fiir den dichotomen Fall werden empi-
rische Schiitzungen bei Nerlove und Press (1973) und Simulationsergebnisse
bei Domencich und McFadden (1975) prasentiert.
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H liegen z. B. von Bock (1975, 525) und Dhrymes (1978, 347 ff.) vor. Fer-
ner kénnte man ausnutzen, dal

T
(2-12) H=X3D) (V;® N(X R
t=1
gilt; dabei ist X' = (x (1), x(2), ..., x(T)) die [K X T]-EinfluBgréfien-

7
matrix fiir alle T Zeitpunkte und ® bezeichnet das in Lee, Judge und

=1
Zellner (1977, 76) eingefiihrte ,zeitlich geordnete Kronecker-Produkt®,

Die beiden Schitzmethoden lassen sich nun wie folgt beschreiben:
Der BTM-Schitzer ist bei Vorgabe der Restkategorie-Normierung (2-6)
durch

- - . T
(2-13) f=H-1(X ® I,_;) (V;,® I;) L
t=1

mit asymptotischer Kovarianzmatrix H-1 gegeben. Dabei ist L = (L; (1),
o Li(T), Lz (), ..., Le(T), ..., Ly-1(1), ..., L,-1 (T)) der Vektor der
empirischen , Logits“

(2-14) L; (t) = log (p; (1) / D, (1)

und die geschitzten Wahrscheinlichkeiten in den Matrizen H und \7‘;
sowie in (2-14) werden dabei liblicherweise durch

(2-15) p; (t) = m; () / n (t)

bestimmt. Fiir kleines n () ist diese Schétzung jedoch unbefriedigend.
Auflerdem ist dann der Fall m;(t) = 0 besonders h&ufig, fiir den der
BTM-Schitzer (2-13) bei Verwendung von (2-15) nicht definiert ist.
Siehe (2-14). Da laut Modellannahme alle Wahrscheinlichkeiten p; ()
positiv sein sollen, ist folgende Schétzung eventuell vorzuziehen:

n (1)

5 1
(2-16a) Pj (t) = ——E(t)_-{*-l— = T (,BMT1%) .

1

y; (@) + **;,’1"(’1,) F1

Sie kann als (datenunabhingige) pseudo-bayessche Schdtzung fiir
p; (t) angesehen werden: Es wird a priori Gleichwahrscheinlichkeit der
r Kategorien auf der Informationsgrundlage einer einzigen Beobach-
tung unterstellt. Alternativ wird in dieser revidierten Fassung eine
BTM-Schatzung vorgeschlagen, die an die Stelle von 1/r in (2-16a) eine
empirische Schitzung von der Form %} m; (1) /;n (t) setzt:

n® 1 Zi) m; (s)

@10 5,0 ="mr1 UOT TEIT T ae

(,BTM2")
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Diese Wahrscheinlichkeitsabschidtzung kann allerdings — im Gegen-
satz zu (2-16a) — den Wert Null ergeben, sofern fiir bestimmtes j alle
m; (t) den Wert Null annehmen. Fiir andere Mboglichkeiten der Ab-
schitzung siehe Bishop, Fienberg und Holland (1975, 408). Je gréfer
n (t) wird, desto weniger unterscheiden sich die drei letzten Formeln.

Der ML-Schitzer fiir die unbekannten Koeffizienten in (2-1) ergibt
sich aus der ersten Ableitung der logarithmierten Likelihoodfunktion
(2-4). Unter Beachtung der symmetrischen Normierung erhidlt man

dlog® T .

il Ly [m; (t) — m, () —n(®) (@; ) —p, ] x(), §=1,...,7—1
0p; &

(2-17)

Wenn wir diesen Vektor der ersten Ableitungen fiir ein bestimmtes j
gleich dem Nullvektor setzen, dann gilt

T .
(2-18) El [m, @) —n®)p, ] x() =0,
so daBl wir die Extremwertbedingungen wie folgt schreiben kionnen:
T .
(2-19) t‘§1 [m) —nM)p;O]x@®)=0, j=1,...,7r—1

Die Hessesche Matrix der zweiten Ableitungen der logarithmierten
Likelihoodfunktion hat folgendes Aussehen:

(2-20) %‘%ﬁﬁ = - :1 Q@ Bx () x' (1)

Dabei sind die Elemente der [(r — 1) X (r — 1)]-Matrix @, wie folgt!'®:
n@®[p;®QA—p;®+p, @A —p 1)+ 2p; ) p, (B)] yi=1]

{::1;” N {n O [-pOp; )+, A —p, (1) +p, O (p; )+ p; (N, P57

Wenn eine Losung beziiglich g fiir das Gleichungssystem (2-19) existiert,
dann ist diese Losung der ML-Schétzer und wir erhalten im Punkte der
Losung von (2-19):
Rlog? _ -

sgop

mit H aus (2-10) und geschitzten Wahrscheinlichkeiten ;;,- (t) auf der

(2-22)

10 Die Matrix @, ist positiv definit, sofern alle Wahrscheinlichkeiten po-
sitiv sind und n (#) > 0 gilt. Den Beweis verdanke ich Wilhelm Forst, Mathe-
matische Fakultidt der Universitdt Konstanz.
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Basis der ML-Schétzung fiir_den Vektor . Da die Hessesche Matrix
(2-22) (mit pj () anstelle von p; (t)) nicht-stochastisch ist, ergibt sich H-1!
als asymptotische Kovarianzmatrix des ML-Schitzers.

c) Ein Vergleich der beiden Schétzmethoden

Beide Schitzer sind (fiir festes T und wachsendes n (t)) konsistent.
Fir ML siehe dazu z. B. Dhrymes (1978, 340). Fiir BTM folgt dies aus
der Konsistenz der Schitzungen (2-15) und (2-16) beziiglich p; (). Wie
oben gezeigt, ist fiir beide Methoden die asymptotische Kovarianz durch
H-1 gegeben. Siehe dazu auch Amemiya (1976), der die Matrix H mit
p; (t) anstelle von p; () betrachtet.

Die BTM-Schédtzung ist nur definiert, wenn — im Falle von (2-15) —
keine Nullbeobachtungen fiir m;(t) vorliegen, d.h. es muBl notwen-
digerweise n (t) = r gelten. Ferner sind die Modifikationen in (2-16a)
und (2-16b) nur dann sinnvoll, wenn n (¢) nicht zu klein ist. Im Fall
von Mikrodaten kann dies nur durch , Gruppierung® erreicht werden.
Die (negativen) Auswirkungen auf die Schitzungen im Falle von (2-15)
sind bei Theil (1967, Kap. 3) ausfiihrlich anhand von Simulationsergeb-
nissen demonstriert worden. Weitere Ergebnisse dazu finden sich bei
Domencich und McFadden (1975, Kap. 5.4 und 5.5). Fiir den Fall von
aggregierten Daten, in denen die individuellen Reize nicht modelliert
werden konnen, erweist sich andererseits diese Schétzmethode als
attraktiv, sofern n (f) nicht zu klein ist. Dies wird auch aus den in
Abschnitt 2.4 unten dargestellten Simulationsergebnissen deutlich.

Auch die ML-Schitzung, die im iibrigen numerisch-iterativ bestimmt
werden mufi!!, hat ihre Probleme bei kleinen Stichprobenumfingen,
sofern Nullbeobachtungen vorliegen. Siehe Nerlove und Press (1973, 69).
Man betrachte beispielsweise den Fall, dall die k-te Einfluvariable
nur zwei Werte annimmt, x;z = ¢ oder x;z = 0, und fiir ein bestimmtes
j das Ereignis m; (t) = 0 stets dann eintritt, wenn x; = c gilt. Fiir die
k-te Zeile in (2-19) erhalten wir dann

_c;n(t)ﬁj(t)=o.

Diese Gleichung ist nur dann erfiillt, wenn fiir jedes ¢ p; (t) = 0 gilt,
d. h. die Koeffizientenwerte im Vektor § (absolut) unendlich groB sind.
Fiir die aggregierten IFO-Tendenzdaten findet sich dazu ein empi-
risches Beispiel in Ronning (1980): Die stark saisonal variierenden

11 Dabei kann der Newton-Raphson-Algorithmus verwendet werden.
Neuerdings wird auch die Modifikation von Davidon (Domencich und Mc-
Fadden 1975, 121) oder der Fletcher-Powell-Algorithmus (Nerlove und Press
1978, 85) benutzt.
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Preiserwartungen (siche Abbildung 2/22) sollten durch beobachtete
Preisverdnderungen gemeinsam mit Saisonvariablen erkldrt werden.
Da jedoch z.B. jeweils im Dezember kein Unternehmen erwartete
sinkende Preise meldete, ergab sich keine Konvergenz bei der itera-
tiven Bestimmung der ML-Schédtzung, wihrend bei der BTM-Schit-
zung (unter Verwendung von (2-16a)) keine numerischen Probleme auf-
traten.

d) Giite der Anpassung

An die Stelle der Bestimmtheitsmalle treten bei qualitativen abhidn-
gigen Variablen Mafle, die die Differenz zwischen beobachteten und
geschétzten H&ufigkeiten messen. Dabei verwendet man entweder das
Likelihoodquotienten-MaB

T r .
(2-23) 221,3 = 2121 X) m;(t) log (m; (t)/(n (t) p; (1))
=1j=
oder das Mal} von Pearson

T r o~ g
53 Z & (my () =m0 p; @2/ &) P (1)

(2-24)

~.

(Bock 1975, 527). Vorausgesetzt die geschitzten (absoluten) Hauﬁgkelten
n (t) pj (t) sind nicht zu klein!? (umstrittene Faustregel: n (t) p; (t) = 5),
dann sind beide MaBe asymptotisch y2-verteilt mit (T — K) (r — 1) Frei-
heitsgraden. In der ML-Schédtzung scheint (2-23) iiblicher zu sein (z. B.
Haberman 1978), wiahrend mir fiir einen Vergleich von ML und BTM
das MaB (2-24) neutraler und deshalb angemessener zu sein scheint. In
den empirischen Ergebnissen des Abschnitts 2.3 wird deshalb nur das
Pearson-Mall verwendet. In den Simulationsexperimenten (Abschnitt
2.4) wird dann fiir beide Mafle iiberpriift, ob die oben behauptete Ver-
teilungseigenschaft fiir die betrachteten Stichprobenumfinge verwendet
werden kann.

2.3 Empirische Ergebnisse

In einer fritheren Arbeit (Ronning 1980) habe ich versucht, aggre-
gierte Tendenzdaten aus dem IFO-KT, Produktgruppe ,Werkzeug-
maschinen spanabhebend”, durch verschiedene EinflulgréBen zu erkla-
ren. Dabei wurde das Modell (2-1) zugrundegelegt. Zwei dieser Schét-
zungen sollen hier als Beispiele présentiert werden. Sie beziehen sich
auf die Preiserwartungen und Produktionsplédne im Zeitraum 1973 bis

12 Bei dieser Gelegenheit sei darauf hingewiesen, daf3 fiir gie Verwendung
der Normalverteilungsannahme fiir die Schétzer sogar n (t) p; (t) > 25 gefor-
dert wird. Siehe Haberman (1974, 144 - 146).
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1977 (T = 48 Monate); die zugrundeliegenden Fragen sind in Abbildung
1/1 aufgefiihrt, die benutzten Daten werden in Abbildung 2/2, Teile a)
und c) auf S. 194, dargestellt. Ferner ist in Teil b) der Verlauf der reali-
sierten einmonatigen Wachstumsraten der Verkaufspreis dieser Pro-
duktgruppe zu sehen. Man beachte die ausgeprigte Saisonfigur bei
erwarteten und realisierten Preisverdnderungen. Aus der erwihnten
Arbeit werden hier zwei Ergebnisse in den Tabellen 2.1 und 2.2 vor-
gestellt. In Tabelle 2.1 werden die Preiserwartungen in Abhingigkeit
von beobachteten 3-Monats-Wachstumsraten (definiert als x; = (z; —
zy-3)/ z¢_3, z; Preis in t) in den Zeitpunkten ¢t — 1 und f — 9 darge-
stellt. Der starke Saisoneffekt spiegelt sich im hohen ,t-Wert“ fiir den
EinfluB aus t — 9 wider. (Die damals beobachtete Wachstumsrate kor-
respondiert zu dem Zeitraum, fiir den die Preiserwartung in t abge-
geben wird.) Der hohe Wert fiir das y%;-MaB zeigt allerdings, daBl die
Schitzung insgesamt gesehen wenig vertrauenswiirdig ist.

Tabelle 2.2 bezieht sich auf die Produktionspléne in Abhéngigkeit
von den Vormonatswerten und dem Geschiftsklima; letzteres ist ein
Konglomerat aus einer Beurteilung der gegenwiértigen und der zu-
kiinftigen Geschéftssituation in dieser Produktgruppe (Strigel 1972).
Das bereits in Abschnitt 1.2 erwahnte Problem der Beriicksichtigung
von ,endogenen verzogerten“ Variablen als Einfluigréfien bei aggre-
gierten Tendenzdaten wird hier deutlich: Wiirde man die Daten fiir
alle drei Kategorien in der Schidtzung benutzen, so wiirde die Summe
bis auf einen Proportionalitdtsfaktor gleich dem Absolutglied sein,
d. h. es bestinde exakte Multikollinearitét. Ich habe die ,,—“-Kategorie
fortgelassen, doch wire wohl eine symmetrische Behandlung (Zuord-
nung der Werte — 1, 0, + 1 zu den drei Kategorien) sinnvoller. Die
Tabelle 2.2 zeigt den auch fiir Mikrodaten gefundenen starken Zu-
sammenhang der Produktionspline mit den Geschéaftserwartungen!s
bzw. mit dem daraus gewonnenen Geschéftsklima. Aber auch der Ein-
flul der Vormonatswerte fiir die Produktionsplédne ist deutlich sichtbar.
Die Giite der Anpassung ist hier besser als in Tabelle 2.1, jedoch immer
noch unbefriedigend, zumindest im Sinne der Testtheorie unter der
Annahme der in Abschnitt 2.2d genannten Verteilungseigenschaft.

2.4 Simulationsergebnisse

Um einen Anhalt dafiir zu bekommen, inwieweit Stichprobenvaria-
tion und inwieweit eine Fehlspezifikation bei Annahme des Modells
(2-1) fiir die unbefriedigenden empirischen Ergebnisse verantwortlich

13 Siehe Kdnig und Nerlove (1980, 209).

13 Zeitschrift fiir Wirtschafts- und Sozialwissenschaften 1981/2
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ist, wurden anhand von drei Beispielen Simulationsexperimente durch-
gefiihrt. (Dabei hat mich, wie eingangs bereits erwdhnt, Herr Arnold
Holz dankenswerterweise tatkriftig unterstiitzt.) Zwei Beispiele be-
nutzen die exogene Datenkonstellation aus den Tabellen 2.1 und 2.2,
im zweiten Fall jedoch nur das Geschéftsklima, nicht die verzdgerten
Produktionsplidne, und geben die (gerundeten) Schitzwerte als wahre
Parameter vor. Damit bekommen wir einen Eindruck davon, wie gut
die geschitzten Werte das wahre Modell charakterisieren, wenn keine
Fehlspezifikation vorliegt, also (2-1) und das angenommene Stichproben-
modell gelten. Das Beispiel I ist fingiert, es ist besonders einfach und
dient als Vergleichsmafistab.

Tabelle 2.1*

Schitzung des logistischen Modells (2-1) zur Erklirung
von Preiserwartungen (aggregierte Tendenzdaten, IFO-KT)

geschéitzte Koeffizienten der Einflulivariablen

. 3-monatige Wachstumsraten
Antwort- Schétz-

i der Verkaufspreis
kategorie methode Absolutglied P ¢
t—1 t—9
By Psi Bsi
j=3 ML 0,26 (1,44) 1,24 (0,22) 27,15( 5,11)
(w4 BTM1 0,17 (0,67) 0,21 (0,02) 21,09( 2,96)
E}, ML 2,26 (13,17) 6,29 (1,14) — 18,71 (— 3,57)
(»=") BTM1 1,81 (7,54) 4,67 (0,64) — 16,29 (— 2,32)

7arL = 399, 5 ay = 354, kritischer Wert: y3,(0,05) = 113

*) Bemerkungen zu den Tabellen 2.1 und 2.2: Quelle: Ronning (1980, Tabellen 3.2
und 3.4). Tabelle 3.2 ist in der endgiiltigen Fassung nicht mehr erhalten. Die Werte in
Klammern geben ,t-Werte“ an. Fir beide Schitzmethoden (ML und BTM1 (2-16a)) wer-
den die Ergebnisse fiir die symmetrische Normierung (2-5) angegeben. Fir die BTM-
Schitzung wird dabei (2-8) und (2-9) benutzt. In beiden Tabellen gilt n(t) =63, t=1,
..., T. Die »2-Mafle sind durch (2-24) definiert (Pearson-Maf). Ergebnisse fiir die ML~
Schitzung sind gegeniliber der genannten Quelle teilweise revidiert (Programmier-
fehler).

13*
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Tabelle 2.2%

Schitzung des logistischen Modells (2-1) zur Erklirung
von Produktionsplinen (aggregierte Tendenzdaten, IFO-KT)

geschitzte Koeffizienten der EinfluBvariablen

Produktionsplédne im

Antwort  Schétz-  Absolut- Vormonat Geschiifts-
kategorie methode glied w w klima
{n+ ) (n: )
Bii Ba; Bs; B4
ML — 0,9427 0,0234 0,0084 0,0228
i (— 2,11) (3,64) (1,72) (7,30
() BTM1  — 0,7833 0,0191 0,0068 0,0198
(— 1,50) (2,40) (1,18) (5.60)
ML 0,8403 — 0,0061 0,0095 0,0062
i—2 (2,87) (— 1,40) (2,93) (2,84)
(=") BTM1 0,7244 — 0,0091 0,0098 0,0061
(2.17) (— 177 (2,66) (2,53)

23 = 181, ypoa = 174, kritischer Wert: y3g (0,05) = 111

* Siehe Bemerkungen auf S. 195.

Bei den Simulationsexperimenten ging ich wie folgt vor: Fiir t = 1,
..., T wurden fiir Wahrscheinlichkeiten (2-1) mit vorgegebenen Werten
fiir den exogenen Vektor x (t) und Parametervektor f jeweils n (t) multi-
nomialverteilte Zufallszahlen erzeugt.

Fiir alle T Zeitpunkte insgesamt wurden die Zufallszahlen als Beob-
achtungswerte einer qualitativen abhingigen Variablen aus einer
Mehrfach-Multinomial-Stichprobe interpretiert. Die Koeffizienten wur-
den dann mittels der in Abschnitt 2.2 beschriebenen Schétzmethoden
(ML und BTM) ermittelt. Das Verfahren wurde 20mal durchgefiihrt
(= ein Simulationsexperiment). Fiir jedes der drei Beispiele wurden
Simulationsexperimente mit unterschiedlich grofiem n (t) durchgefiihrt.
Eine kurze Charakterisierung der drei Beispiele ist in Tabelle 2.3 ge-
geben.
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Tabelle 2.3

Charakterisierung der drei Beispiele fiir die Simulationsexperimente

Anzahl hch
der Beobach-
Experi- ‘?{I;ﬁilfl exoge- Azr;zlﬂﬂ tungen
ment o nen kte pro Zeit- Bemerkungen
gorien Varia- pun punkt
blen
No. (r) (K) (T) (n (1))
1 2 2 4 5 fingiertes Beispiel;
10 Regressorwerte:
30 1,0; 1,2; 1,5; 2,0.
60 1= 483; fiz=—3,30
100
1I 3 2 48 5 Geschiftsklima als
25 Einflufivariable.
60 Schitzwerte aus Ta-
belle 2.2 Siehe auch
Abb. 2/1.
111 3 3 48 5 EinfluBvariable aus
25 Tabelle 2.1 mit ge-
60 rundeten Schitzwer-

ten als Parametern

Fiir jedes n (t) und jedes Beispiel wurden 20 Liufe durchgefiihrt.

Da in der ML-Methode die Moglichkeit der Nichtkonvergenz besteht,
sei im folgenden die Anzahl der ,erfolgreichen” Liufe mit G bezeichnet.
Fir BTM gilt stets G = 20. Ferner sei 8% der wahre Parameter und
~*,;,- der geschitze Wert (ML bzw. BTM). Ferner bezeichne g die Werte
aus dem g-ten Lauf, g =1, ..., G, wobei im folgenden die Symbolik,
die bisher gebréduchlich war, um diesen Index erweitert wird. Fiir
jedes Simulationsexperiment wurden folgende Werte bestimmt (Sum-
mierung jeweils flirg =1, ..., G):

1 o~ ==
,Schitzwert" e ZBri (@ =:p4;

»Standard- __1_2 (@, s

abweichung* G & 5ki D)y Sij
Diagonalelement in der asympto-
tischen Kovarianzmatrix
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1 ~
»t-Wert* ? 2 ﬁkj (@/ S (q)
»~RMSE-Wert“ i " - 5 1/2

(root mean-squared |~ & Z By — Bri @)

error)

- &“ 1 * 7
»Bias G o (ﬂkj — B (@) ]
srelative Haufigkeit® —=—3 m;(t, q) In(®
»geschitzte 1 ~ o~ =

Wahrscheinlichkeit G 2 p; (t, @) mit p; () aus (2-1) und fy;

anstelle von f;

2 « 1 2 i 2 ;17 2 3 o
»x2-Testwert G Z ypp (@ =: zpg bzw. G 2yir @ =:21Rr
,2Kolmogoroff-Test- Auf der Basis der G verschiedenen y2-Werte wird

wert“ das Kolmogoroff-PriifmaBl unter Hy:

Dg o bzw. 1% pist y2-verteilt mit (T — K) (v — 1) Frei-

heitsgraden“ berechnet.

Da die Simulations-Ergebnisse insgesamt!® sehr umfangreich sind,
soll hier nur {iiber die wichtigsten Aspekte berichtet werden. Diese
betreffen einmal die Giite der Anpassung und zum anderen die Schét-
zung der einzelnen Parameter.

a) Verteilungseigenschaft der y2-Mafle und Giite der Anpassung

Die Ergebnisse beziiglich der Giite der Anpassung sind fiir alle drei
Beispiele in Tabelle 2.4 zusammengefallt. Wenn die Verteilungseigen-
schaft fiir die beiden AnpassungsmaBe y%p und z%p (siehe 2.2d) zu-
treffen soll, dann miissen die arithmetischen Mittel jeweils annihernd
gleich der Anzahl der Freiheitsgrade (FG) sein. Dies ist nur im Bei-
spiel I fiir alle Stichprobenumfénge (ann&hernd) gegeben. Eine exakte
Aussage liefert erst die Betrachtung des Kolmogoroff-Priifmalles Dg:
Fiir Beispiel I sowie fiir Beispiel III bei groBem Stichprobenumfang
wird die Verteilungshypothese fiir das PearsonmaB y%; bestiitigt. Da-
gegen ist fiir das LikelihoodquotientenmaR #%p auch bei gréBeren Stich-
probenumféngen die Verteilungseigenschaft weniger deutlich gegeben.
Dies ist angesichts der vorherrschenden Priferenz fiir das letztere Mal}
(Bock 1975, 527) ein wichtiges Ergebnis. Auf der anderen Seite muf}
darauf hingewiesen werden, daB in Tabelle 2.4 die in Abschnitt 2.2d
genannte ,Faustregel” n(t) p; (t) =5 unbeachtet blieb. Anhand der

14 Sjie kéonnen beim Verfasser angefordert werden.
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Tabelle 2.4

Zusammenfassung einiger Simulationsergebnisse aus den drei Beispielen

Go Rechen-

Noo n@ FGo SR 7 DM Ar DBev  G=20
: fir BTM) 5
I 5 2 ML 1,85 0,206%** 224 0,174%** 12 19,18
BTM1 2,33 0410 * 3,93 0,622 13,38

BTM2 2,23 0417 * 3,74 0,628 13,80

10 ML 1,40 0,217*%* 170 0,157*** 19 16,07
BTM1 1,92 0,397 3,13 0,592 13,28

BTM2 1,92 0,388 3,13 0,589 13,68

30 ML 1,83 0,147*** 223 0,214%** 20 15,10
BTM1 1,89 0,215%** 2,87 0,282 * 13,26

BTM2 1,90 0,219%** 288 0,282 * 13,47

60 ML 1,98 0242%** 2180321 * 20 15,05
BTM1 2,05 0,260 ** 2,64 0,388 13,29

BTM2 2,05 0,259 ** 2,64 0,388 13,68

100 ML 2,38 0,258 ** 2,70 0,250 ** 20 15,14
BTM1 2,43 0,288 *+ 3140322 * 13,64

BTM2 2,42 0,293 ** 3,13 0,319 * 14,11

1I 5 92 ML 9,09 1,000 7,10 1,000 19 87,78
BTM1 60,15 0,961 94,05 0,341 * 33,71

BTM2 2323 1,000 37,45 1,000 31,86

25 ML 96,20 0,900 12,23 1,000 20 67,56
BTM1 12383 0,905 199,78 1,000 33,50

BTM2 50,21 0,996 81,09 0,440 32,44

60 ML 46,50 0,900 16,01 1,000 20 64,01
BTM1 18227 1,000 294,69 1,000 32,72

BTM2 64,67 0,898 100,54 0,428 32,37

1 5 90 ML 69,37 0,626 58,86 0,047 13 211,65
BTM1 57,95 0,941 84,69 0,271%%* 38,42

BTM2 56,67 0,906 79,37 0,399 * 32,46

25 ML 84,02 0,286 ** 69,13 0,658 20 114,39
BTM1 68,10 0,734 94,25 0,292 ** 38,52

BTM2 87,79 0523 121,41 0,676 39,19

60 ML 92,68 0,184*** 8947 0,111%** 20 102,97
BTM1 80,80 0385 111,73 0,671 38,01

BTM2 87,63 0,166*** 126,95 0,810 38,33

a) (Theoretische) Anzahl Freiheitsgrade in den beiden Anpassungstests (FG = (T — K)
(r —1).

b) Kolmogoroff-Smirnoff-Priifmal fiir die G verschiedenen Werte von Z%E bzw. 12LR
unter Zugrundelegung von FG Freiheitsgraden. *** (**; *) bedeutet, da die Nullhypo-
these fiir « = 0,20 (0,05; 0,01) akzeptiert wird.

¢) Anzahl erfolgreicher Simulationsliufe. Fiir beide BTM-Versionen ergab sich stets
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»geschitzten Wahrscheinlichkeiten“ (siehe oben) kann man zeigen, dafl
die Bedingung vor allem bei den Beispielen II und III oftmals verletzt
ist. Einziger sinnvoller Ausweg wire die Verwendung von ,exakten“
Tests. Sieche dazu Nerlove und Press (1978, 46/47).

Vergleicht man die Giite der Anpassung der drei Schitzmethoden
anhand der y2-Mafle, so ergibt sich fiir beide Malle in den Beispielen I
und II (mit einer Ausnahme) identische Rangfolge fiir jeweils ein
bestimmtes n (t), ohne daB eine der drei Schitzmethoden iiberall den
,besten Fit“, d. h. das kleinste y2-MaB, besdBe. In Beispiel III differie-
ren die Rangfolgen auch zwischen den beiden Maflen. Vor allem bei
diesem Vergleich ist die geringe Anzahl der Simulationsldufe zu beach-
ten. Immerhin zeigt Tabelle 2.4 folgendes:

o) ﬁm ist in allen Beispielen fiir alle Stichprobenumfinge fiir die ML-
Schétzung minimal. Dies bestidtigt die theoretische Beziehung zwi-
schen ML-Schitzung und Likelihoodquotienten-Test im Vergleich
mit anderen Schitzmethoden.

pB) In den Beispielen I und II ergibt die ML-Schitzung auch fiir das
Pearson-MaB minimale Werte (Ausnahme: Beispiel II, n (t) = 25).

») Vor allem fiir kleine Stichprobenumfinge schneidet die BTM2-
Schatzung gegeniiber der in der Literatur iiblichen BTM1-Schit-
zung beziiglich des , Fits“ besser ab.

SchlieBlich sei auf die in der Tabelle ebenfalls aufgefiihrte Anzahl
erfolgreicher Simulationsldufe hingewiesen: Fiir kleine Stichproben-
umfénge ist vor allem in den Beispielen I und III die ,Abbruchrate®
recht grof. Man beachte, daB die abgebrochenen L&ufe bei der Analyse
der Simulationsergebnisse unberiicksichtigt bleiben. Die Frage, ob sich
daraus eine Verzerrung ergibt, kann meines Wissens nicht beantwortet
werden.

b) Schitzung der Koeffizienten

Fiir Beispiel I zeigt die Abbildung 2/3 die Simulationsergebnisse be-
ziiglich der geschatzten Koeffizienten und die daraus resultierenden
RMSE-Werte. Weil wir es hier nur mit r = 2 Kategorien zu tun haben,
kénnen wir uns wegen der Normierung (siche Abschnitt 2.2a) auf die
Ergebnisse fiir eine Kategorie beschrianken. Die Abbildung zeigt, dal}
die beiden BTM-Versionen in diesem Beispiel nahezu identische Schitz-
werte (und folglich auch RMSE-Werte) ergeben. Fiir wachsenden Stich-
probenumfang n (f) ndhern sich fiir alle drei Methoden die Schétz-
werte den jeweiligen wahren Werten an. Auffallend ist die starke
Abweichung der ML-Schitzung fiir n (¢) = 10 in Abbildung 2/3a.
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Fiir Beispiel III*3 sind die Ergebnisse aus den Simulationen in den
Abbildungen 2/4 und 2/5 fiir alle drei Kategorien graphisch dargestellt,
wobei die durch die Normierung bedingten Restriktionen zu beachten
sind. Abbildung 2/2 zeigt, dal bei der Schitzung des ,,Absolutgliedes®
(k = 1) die ML-Schétzung am besten abschneidet, wihrend sich — vor
allem fiir kleinere Stichprobenumfinge — bei den ,,Strukturkoeffizien-
ten“ (k = 2, 3) eine deutliche Uberlegenheit der BTM-Schitzung ergibt.
Beziiglich der RMSE-Werte (siche Abbildung 2/5) schneidet bei allen
drei EinfluBvariablen BTM1 deutlich besser ab als BTM2.

c) Restriktionen fiir geordnete Kategorien

Wie bereits in Abschnitt 2.1 besprochen wurde, hat in logistischen
Modellen, in denen nur eine Einflufvariable (K = 2) spezifiziert ist, die
Rangordnung der Schidtzwerte fiir die Koeffizienten dieser Variablen
in den einzelnen Kategorien Informationswert. Dies soll hier kurz
illustriert werden: Fiir Beispiel II, n(f) = 5, ergaben sich folgende
yochitzwerte” in den Simulationen:

Tabelle 2.5

Schitzwerte fiir f,; im Beispiel II, n (t) = 5
(auf der Basis von simulierten Werten)

Schitz-

methode i=1 j=2 i=3
ML oo, — 3,90 0,56 3,34
BTM1 ........... — 0,28 0,23 0,05
BTM2 ........... — 0,76 0,31 0,45
,wahre Werte" .. — 2,90 0,60 2,30

Gemaéal (2-3) sollten die Koeffizienten fiir die drei Kategorien der
Grofe nach geordnet sein'®. Dies ist fiir die ,wahren Werte" sowie fiir
ML und BTM2 der Fall, nicht dagegen fiir BTM1. Die Schitzwerte
dieser Methode kénnen also bereits aufgrund der falschen Rangordnung
verworfen werden. Dariiber hinaus zeigt Abbildung 2/6, in der die aus

15 Die Simulationsergebnisse fiir Beispiel II (Schéatzwerte und RMSE-
Werte) konnen hier aus Platzgriinden nicht gezeigt werden. In diesem Bei-
spiel schneiden die ML-Schitzwerte am besten ab. (Sie sind auch, wie unten
im Zusammenhang mit Tabelle 2.5 erldutert wird, selbst fiir kleine Stich-
probenumfénge sinnvoll) Allerdings ist die Uberlegenheit der ML-Methode
beziiglich der RMSE-Werte weniger deutlich.

16 Dabei wird unterstellt, dafl die in Abbildung 2/1 gezeigten typischen
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Abb. 2/6: Geschétzte Antwortwahrscheinlichkeiten fiir Beispiel II, n(f) =5
(auf der Basis von simulierten Werten).
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den Schitzwerten resultierenden Antwortwahrscheinlichkeiten gra-
phisch dargestellt sind, daB nur die ML-Methode aussagekriftige
Groflenordnungen der Koeffizienten aufweist. Man vergleiche dazu
auch Abbildung 2/1, in der die Antwortwahrscheinlichkeiten fiir die
»wahren Werte“ aus Tabelle 2.5 dargestellt sind.

3. SchluBlbemerkungen

Das logistische Modell (2-1) ist grundsétzlich ein sinnvoller Ansatz zur
Erkldrung von aggregierten Tendenzdaten. Allerdings zeigen die bishe-
rigen empirischen Ergebnisse (Ronning 1980), die beispielhaft in Ab-
schnitt 2.3 dargestellt sind, eine unbefriedigende Erkldrungsgiite. Des-
halb wurde in einer Simulationsstudie, iiber die in Abschnitt 2.4 be-
richtet wird, untersucht, inwieweit die wenig zufriedenstellenden
empirischen Ergebnisse auf eine Fehlspezifikation zuriickzufiithren sind.
Gleichzeitig wurde das Verhalten alternativer Schitzmethoden (ML,
BTM) und GiitemaBe (¢35 , z%5) betrachtet.

Ein Vergleich der empirischen Ergebnisse mit den Simulationsergeb-
nissen in Tabelle 2.4 zeigt, daB bei Erfiillung der Annahme der ,Mehr-
fach-Multinomial-Stichprobe“ als datenerzeugendem ProzeB die Erkli-
rungsgiite — bei identischen Einflulgrélen — deutlich ansteigt. Im
Zusammenhang mit Paneldaten diirfte dies — in der Literatur iibliche
— Stichprobenmodell jedoch oftmals verletzt sein (siehe Abschnitt 2.2).
Insofern geben die Simulationsergebnisse keinen Aufschlull dariiber,
inwieweit eine Fehlspezifikation der verwendeten EinflulgréBen oder
des unterstellten Stichprobenmodells vorliegt. Eine weitere Unter-
suchung in dieser Richtung ist geplant.

Die Analyse der Verteilungseigenschaften der beiden y2-Giitemale
in der Simulationsstudie deutet allerdings an, daB fiir die betrachteten
Stichprobenumfénge (und Parameterkonstellationen), die denen der
empirischen Analyse entsprechen, die in der Literatur empfohlene
Testprozedur héufig unangemessen ist: Beide Mafle erfiillen auf der
Basis des Kolmogoroff-Anpassungs-Tests nur in Ausnahmefillen die
y2-Verteilung mit (T — K) (r — 1) Freiheitsgraden. Siehe dazu Ab-
schnitt 2.2d. Es zeigt sich auch, daf im Fall der BTM-Schatzung das
Likelihoodquotienten y%p weniger gut als das Pearson-MaB % ge-
eignet ist, wihrend im Fall der ML-Schétzung das erstgenannte zumin-
dest bei grofen Stichproben vorzuziehen ist.

Verldufe der Antwortwahrscheinlichkeiten im Zusammenhang mit der hier
betrachteten EinfluBvariablen (Geschiftsklima) ebenfalls sinnvoll interpre-
tierbar sind, was sicher der Fall ist.
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Der Vergleich der genannten Schitzmethoden in der Simulations-
studie ergibt, daB auch fiir den bisher weniger betrachteten polytomen
(hier: trichotomen) Fall die BTM-Schitzung neben der ML-Schétzung
bestehen kann. Dies gilt vor allem, wie ausgefiihrt, bei Benutzung von
aggregierten Daten auf der Basis von ,mittleren“ Stichprobenumfin-
gen. Dabei wird neben der in der Literatur iiblicherweise verwendeten
Version der Berkson-Theil-Methode (,BTM1“) gleichzeitig eine andere
Version (,,BTM2“) benutzt. Siehe dazu (2-16). Die Simulationsergebnisse
zeigen, daB dies eine diskussionswiirdige Alternative ist, die allerdings
weiterer Untersuchungen vor einer abschlieBenden Bewertung bedarf.

Die Analyse dieser Arbeit beschrinkt sich auf den univariaten Fall,
bei IFO-Tendenzdaten also auf eine Frage aus dem Konjunkturtest.
Fiir den Fall von Mikrodaten bestehen bereits multivariate logistische
Modelle zur Erklarung von IFO-Tendenzdaten fiir mehrere Fragen
gemeinsam (Kdnig und Nerlove 1980). Die Frage der Modellierung im
Fall aggregierter Tendenzdaten stellt sich auch hier.

Zusammenfassung

Das logistische Modell ist ein sinnvoller Ansatz zur Erklirung von aggre-
gierten Tendenzdaten durch quantitative und qualitative EinfluBgréBen. Da
empirische Resultate auf der Basis von aggregierten IFO-Tendenzdaten fiir
Preiserwartungen und Produktionspldne (Ronning 1980) unbefriedigende
Erkliarungsglite aufwiesen, wird in dieser Arbeit mittels einer Simulations-
studie die Frage behandelt, ob die Spezifikation der (falschen) Einflufigri-
Ben oder das zugrundegelegte stochastische Modell fiir den datenerzeugen-
den ProzeB diese wenig zufriedenstellenden Ergebnisse bedingen. Die Simu-
tionen offenbaren, dafl die Annahme der ,Mehrfach-Multinominal-Stich-
probe“, die in den empirischen Untersuchungen unterstellt wurde, dort un-
angemessen ist, weil sie nicht den Zeitreihen-Charakter der aggregierten
Tendenzdaten beriicksichtigt.

Es werden zwei alternative Schéitzmethoden (Maximum-Likelihood-
Methode und Berkson/Theil-Methode) sowie zwei GiitemaBle (Pearson-
Chiquadrat und Likelihood-Verhiltnis) betrachtet. Die Ergebnisse der Simu-
lationsstudie deuten darauf hin, daB fiir aggregierte Tendenzdaten, die auf
ymittleren* Stichprobenumfingen basieren, die Berkson/Theil-Methode und
das Pearson-Maf} verwendet werden sollten.

Summary

It is shown that the explanation of aggregated tendency data by other
quantitative or qualitative variables can be reasonably performed by use
of the logistic model. Since empirical results based on aggregated IFO ten-
dency data concerning price expectations and production plans (Ronning
1980) showed only small explanatory power, the simulation study presented
in this paper was designed to answer the question whether the unsatisfactory
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results were due to the (wrong) specification of explanatory variables or to
the stochastic model assumed as the data generating process. The results
of the simulation study reveal that the assumption of “product multi-
nominal sampling” which was used in empirical research, causes the main
trouble, since the assumption does not recognize the time series character
of the aggregated tendency data.

Two alternative estimation methods (Maximum Likelihood and the ap-
proach proposed by Berkson and Theil) as well as two measures of goodness
of fit (Pearson Chi-Square and Likelihood Ratio) were considered. The simu-
lation study indicates that for aggregated tendency data based on a moderate
sample size, the Berkson/Theil approach and the Pearson measure should
be chosen.
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