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I

EINLEITUNG

1

6konomische

Mikroékonometrie — Okonometrie individuellen Verhaltens

Okonometrie

Theorie Methoden

Mikrookonometrie:

Mikrookonomische Theorie:

z.B. Theorie des Haushalts, Theorie der Unternehmung, Individuelle Entscheidungen
Mikrodaten:

Umfragen, Statistische Erhebungen: Mikrozensus, Einkommens- und Verbrauchsstich-
probe EVS, Sozio-6konomisches Panel etc.

'Mikro'-Makro-Methoden:

Zwar vieles gleich aber seit den 70er Jahren liegen besondere Schwerpunkte auf: 'Discrete
Choice'; 80er/90et-Jahre: Panelanalysen

Mikrosimulation:

Fir die Wirkungsanalyse wirtschafts- und sozialpolitischer und betrieblicher alternativer
Politiken

Econometrics

In the first issue of Econometrica, the Econometric Society stated that

Its main object shall be to promote studies that aim at a unification of the theoretical-
quantitative and the empirical-quantitative approach to economic problems and that are
penetrated by constructive and rigorous thinking similar to that which has come to domi-
nate the natural sciences. But there are several aspects of the quantitative approach to
economics, and no single one of these aspects, taken by itself, should be confounded with
econometrics. Thus, econometrics is by no means the same as economic statistics. Nor is
it identical with what we call general economic theory, although a considerable portion of
this theory has a definitely quantitative character. Nor should economics be taken as syn-

onymous [sic|] with the application of mathematics to economics. Experience has shown
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that each of these three view-points [sic], that of statistics, economic theory, and mathe-
matics, is a necessary, but not by itself a sufficient, condition for a real understanding of
the quantitative relations in modern economic life. It is the unification of all three that is

powerful. And it is this unification that constitutes econometrics. (Frisch 1933)

» ...econometrics may be defined as the quantitative analysis of actual economic phenom-
ena based on the concurrent development of the theory and observation, related by ap-

propriate methods of inference (Samuelson/Koopmans/Stone 1954, S. 141).

* Econometrics may be defined as the social science in which the tools of economic theo-
ry, mathematics, and statistical inference are applied to the analysis of economic phenom-
ena (Goldberger 1964, S. 1).

* FEconometrics consists of an application of statistical methods to economic date (Maddala
1977, S. 3).

" Models play a major role in all econometric studies, whether theoretical or applied. In-
deed, defining econometrics as the branch of economics concerned with the empirical es-
timation of economic relationships, models, together with data, represent the basic ingre-
dients of any economic study. Typically, the theory of phenomena under investigation is
developed into a model which is further refined into an econometric model (Intrilligator
1983, S. 182).

Mikrookonometrie

Okonometrie individuellen Verhaltens (Mikroeinheiten; Personen, Haushalte, Familien, Betriebe,

Organisationen...)

Die besondere Bedeutung der Mikrookonometrie innerhalb der empirischen Wirtschaftsfor-
schung wird unterstrichen durch die Verlethung des Nobelpreises 2000 an Daniel McFadden

(‘discrete choice’) und James J. Heckman (,selected samples’):

Press Release - The 2000 Sveriges Riksbank (Bank of Sweden) Prize in Eco-
nomic Sciences in Memory of Alfred Nobel

KUNGL. VETENSKAPSAKADEMIEN
THE ROYAL SWEDISH ACADEMY OF SCIENCES

October 11, 2000
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The Royal Swedish Academy of Sciences has decided that the Bank of Sweden Prize in Economic
Sciences in Memory of Alfred Nobel, 2000, will be shared between

James J. Heckman
University of Chicago, USA, and

Daniel L. McFadden
University of California, Berkeley, USA.

In the field of microeconometrics, each of the laureates has developed theory and methods that are
widely used in the statistical analysis of individual and household behavior, within economics as well as
other social sciences.

Citation of the Academy:
"to James Heckman for his development of theory and methods for analyzing selective samples and to
Daniel McFadden for his development of theory and methods for analyzing discrete choice. "

Microeconometrics - on the boundary between economics and statistics - is a methodology for study-
ing micro data, i.e., economic information about large groups of individuals, households, or firms.
Greater availability of micro data and increasingly powerful computers have enabled empirical studies
of many new issues. For example, what determines whether an individual decides to work and, if so,
how many hours? How do economic incentives affect choices of education, occupation, and place of
residence? What are the effects of different educational programs on income and employment? James
Heckman and Daniel McFadden have resolved fundamental problems that arise in the statistical anal-
ysis of micro data. The methods they have developed have solid foundations in economic theory, but
have evolved in close interplay with applied research on important social problems. They are now
standard tools, not only among economists but also among other social scientists.

Available micro data often entail selective samples. Data on wages, for instance, cannot be sampled
randomly if only individuals with certain characteristics - unobservable to the researcher - choose to
work or engage in education. If such selection is not taken into account, statistical estimation of eco-
nomic relationships yields biased results. Heckman has developed statistical methods of handling se-
lective samples in an appropriate way. He has also proposed tools for solving closely related problems
with individual differences unobserved by the researcher; such problems are common, e.g. when eval-
uating social programs or estimating how the duration of unemployment affects chances of getting a
job. Heckman is also a leader of applied research in these areas.

Micro data often reflect discrete choice. For instance, data regarding individuals' occupation or place
of residence reflect choices they have made among a limited number of alternatives. Prior to McFad-
den's contributions, empirical studies of such choices lacked a foundation in economic theory. Evolving
from a new theory of discrete choice, the statistical methods developed by McFadden have trans-
formed empirical research. His methods are readily applicable. For example, they prevail in models of
transports and are used to evaluate changes in communication systems. Examples of McFadden's
extensive applications of his own methods include the design of the San Francisco BART system, as
well as investments in phone service and housing for the elderly.

*kk

James J. Heckman (US citizen), 56, was born in Chicago, IL in 1944. Since 1995 he is the Henry
Schultz Distinguished Service Professor of Economics at the University of Chicago.

Daniel L. McFadden (US citizen), 63, was born in Raleigh, NC in 1937. Since 1990 he holds the E.
Morris Cox Chair in Economics at the University of California, Berkeley.

The Prize amount, SEK 9 million, will be shared equally between the Laureates.
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Nobelpreis 2000 an James J. Heckman und Daniel McFadden (Mikrookonometrie: discrete choice, selec-

ted samples)
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Beispiel Mikro6konometrie:

Die Ausgaben privater Haushalte — Ein mikrookonometrisches Modell fir die Bundesrepublik
Deutschland (Merz 1980)

Mikrotheorie: Theorie des Haushalts, Individuelle Konsumausgaben

Nutzenmaximierung unter Budgetbeschrinkung
u( X,y X, ) =u(x,)=max! st p,-X, =y,

l

Ergebnis: optimale Allokation der Ausgaben auf den Kauf der optimalen Glitermengen

Vii = PyX :f(ﬁj’y’s)

v; = Ausgaben, p; = Preisvektor,
p; = Preise, y = Einkommen, x; = Mengen,
s = Sozio6konomische Charakteristika, j = (1,....m) Giitergruppen,

1= (1,...,n) Individuen (Haushalte)

Komplette Nachfragesysteme: LES, ELES, FELES1, FELES2

LES: Linear Expenditure System (Stone 1954)

u(x, o x,, )= i B; log(x iV ): max!  Stone Geary Nutzenfunktion
j=1

st piX =Y,

Die Nutzenoptimierung unter der Budgetrestriktion fihrt zu den optimalen Allokationsgleichun-

gen

supernumerary income
m

vij :pljxij = pjyj + ﬁj Yi— 2 ; pkyk
—_ - k=1
Mindestverbrauch marginale Budgetanteile
‘basic consumption’ Mindestausgaben

'subsistence income'

LES-Erweiterungen: Extended Linear Expenditure System (ELES, Lluch 1973) und Functional-
ized Extended Linear Expenditure System (FELES, Merz 1983)

FELES 1, 2: Functionalized Extended Linear Expenditure System (Merz 1983)

FELES 1: funktionalisierte Minimalausgaben:

7y =f(s.etc)
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FELES2: funktionalisierte partielle marginale Konsumquoten:
B; = £ (s, etc.)

Mikrodaten:

EVS '69 mit 47.000 Haushalten (Mikrodatensitzen)

Mikrookonometrie:
Wie Ausgaben modellieren, die

" nicht von jedem Individuum (Haushalt) getitigt werden in einer Periode (Querschnitt)
z.B. Kauf dauerhafter Konsumgiiter: Auto, Kihlschrank etc.

"  bzw. nicht in jedem Jahr eines individuellen Lingsschnittes getitigt werden.

Antwort:
Diskrete Entscheidungsmodelle: LOGIT, PROBIT, TOBIT, MULTINOMIALES LOGIT etc.

Zweistufiges Ausgabenmodell (Merz 1980)

1. Stufe: Ausgaben dauerhafter Konsumgtiter (LOGIT, TOBIT)
2. Stufe: Ausgaben fiir Verbrauchsgtiter (FELES, Systemschitzung)

Neben demographischen und rein 6konomischen Erklirungsfaktoren wurden sozio6konomische

Groflen zur Erklarung individuellen Verhaltens herangezogen

Insgesamt interessante Ergebnisse: z.T. Sozio6konomische Variablen bedeutender als Preise und

Einkommen.

2 Modelle mit diskreten abhingigen Variablen:
'Discrete Choice' und 'Limited Dependent Variables (LDV)'

Diskrete abhingige Variable, qualitativ abhidngige Variable
linke Seite einer Gleichung (LHS=left hand side) y=a+b-x

= .ist dichotom:0,1
» st polytom: 0,1,2,3 ("Zihldaten)
Binire Entscheidungsmodelle (Kapitel II) LOGIT, PROBIT etc.

Multiple Entscheidungsmodelle (Kapitel I1I) MNIL, Nested, 'ordered response', Poisson,

simultane Modelle)
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Begrenzt abhingige Variable (Limited Dependent Variables, LDV, Kapitel IV)

linke Seite einer Gleichung y=a+b-x ist nur groBer (kleiner) als ein Schwellenwert (z.B.
y>0). Modelle mit begrenzt abhingigen Variablen (LDV): TOBIT, zweistufiges Heckman-
Modell, Modell von Lee (= erst Selektion, dann Ausprigung).

Qualitative Response Models (QRM): Discrete Choice- und LDV-Modelle

Zuruckgehend auf Ansitze der Biologie, Medizin gefolgt von der Psychologie und der Soziologie
(z.B. Berkson 1944). Anwendungen in der Okonomie seit den 70er Jahren mit zunehmender Ver-

tigbarkeit von Mikrodaten.

Zentrale neuere Lehrbuch-Literatur: Greene 2008a,b, Long 1997, Long und Freese 2000,
Wooldridge 2006 Chapter 17, Agresti 2007, Winkelmann und Boes 2009, Cameron und
Trivedi 2005, Cameron and Trivedi 2010 (with Stata), Gourieroux 2000, Hagenaars 1990

Literatur in deutsch: Tutz 2000, Ronning 1991

Originaltexte: McFadden 1974, 1976, 1985, Mansky und McFadden 1981, Amemiya 1981, Mad-
dala 1983

3 Anwendungsfille und Beispiele

Charakteristika: Es gibt eine endliche Anzahl von Alternativen, die zu erklirenden Entschei-

dungen sind diskreter Natur

* Kauf oder Nichtkauf: 0,1 (Konsumtheorie)

= Studieren oder nicht

* Arbeitsangebot/Erwerbstitigkeit: Arbeit anbieten oder nicht (0,1)
" Arbeitszeit: 'hours' 2 0

*  Arbeitslosigkeit: ja/nein, Dauer: positiv stetig (LDV)

= Ausgaben fiir dauerhafte Konsumgtter: positiv stetig

* Entscheidungen fiir mehrere Alternativen: polytom (nominal)

*  Produktwerbung: polytom, geordnet (ordinal)

»  Zeitallokation: Markt- und nichtmarktmifBige Aktivititen: simultane Entscheidungen und
simultane Ausprigung (multiple jobs + multiple hours)

*  Wohnungsmarkt, Hausbau (ja/nein)

* Transport: Offentliche Verkehrsmittel oder nicht
* Renteneintritt: ja/nein

*  Gewerkschaftsmitgliedschaft ja/nein

= Aktienkauf/-verkauf

= Portfolioentscheidungen

Dummy dependent variables:

* How do high school students decide whether to go to college?
*  What distinguishes PEPSI drinkers from COKE drinkers?



Univ.-Prof. Dr. Joachim Merz — Diskrete Entscheidungsmodelle 8/204

* How can we convince people to commute using public transportation instead of driving?’

Ungeordnete Alternativen: Transportmodi (Auto; y=1; Bus: y=2; Bahn: y=3 ...)

Geordnete Alternativen: Einkommensklassen, Marketing Priferenzen
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II BINARE ENTSCHEIDUNGSMODELLE

1 Struktur bindrer Entscheidungsmodelle

y ist eine bindre Variable, die den Wert 1 bei der Wahl einer bestimmten Option oder Eintritt
eines Ereignisses oder, wenn nicht, den Wert 0 annimmt. Bindre Entscheidungsmodelle kénnen
durch drei Ansitze erklirt werden: als bindres Regresionsmodell, als latentes Regressions-Index
Funktionsmodell, oder als stochastisches Nutzenmaximierungsmodell (Random Utility Maxi-
mization, RUM). Alle drei Ansitze haben einen gemeinsamen Kern: die Bestimmung der Wahr-

scheinlichkeit fiir einen Ereigniseintritt.

1.1 Binirer Regressionsansatz

Analog der Vorgehensweise im klassischen linearen Regressionsmodell wird im bindren Regressi-
onsansatz ein 6konometrisches, stochastisches Modell fur bindre Entscheidungsmodelle formu-
liert:

Vi = E[yi]+(yi _E[yi])

y,=E [yi ] +¢&

Der Erwartungswert der bindren y, ist

E[yi] = Zi Yi f(xi)
=Plyi=1]-5(=1)+P[y, =0] y,(=0)
=P[y, =1]-1
=P(xf)=F(x/)
wobei x,8=Bx, +...4 B X, . Damit lautet der allgemeine binire Regressionsansatz fiir das

binire Entscheidungsmodell
E(y)= F(xi:B) bzw. 'y, = F(xi:B)+€i

wobei F (x,) eine Wahrscheinlichkeits-Verteilungsfunktion ist (cdf). Je nach konkretem Funk-

tionstyp F (x,) werden wir alternative binire Entscheidungsmodelle haben.

1.2 Latentes Regressions-Index Funktionsmodell

In dem Index Funktionsmodell ist der Entscheidungsprozess — das Abwigen der Kosten und
Nutzen z.B. ein Auto zu kaufen —, der dann schlieflich zu einem beobachtbaren Ereignis fihrt,
nicht beobachtbar, also latent. Wenn ein bestimmter Schwellenwert (jthreshold’) - ein An-
spruchsniveau, ein Nutzenniveau etc. — dann uberschritten ist, ist die Entscheidung gefallen und

der Ereigniseintritt beobachtbar.
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Latentes Regressions-Index Funktionsmodell

y nicht beobachtbar, latent (z.B. Anspruchsniveau fur Arbeitsaufnahme)

y beobachtet, eine von zwei Méglichkeiten (gekauft oder nicht, 'work or not')
x;  EinflussgroBen, Vektor (xg,..., X;)

B Parametervektor (f3,,..., B,) zu schitzen

£;  StorgroBe, Residuum

Die latente Variable y* wird als Regressionsmodell formuliert, tiberschreitet sie eine Schwelle,

konnen wir das Ereignis y =1 beobachten:

y =xpf+¢€
1 falls y° >a(=0) Anspruchs—/ Nutzenniveau
Y 0 sonst

mit Individualdaten (i=1,...,n):

y: :xiﬂ"'gi

1 falls y >
i:{ als y; ~a (a ist Schwellenwert, "threshold")

0 sonst

X X

X

Latentes Index Funktionsmodell (Long und Freese 1997, S. 41)
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Wahrscheinlichkeit fiir einen Ereigniseintritt
Die Wahrscheinlichkeit fiir einen Ereigniseintritt aus dem Index Funktionsmodell
P[yl. =1] = P[yf >0]
= P[xiﬂ+€i >O] = P[gl. >_'xi18]
—1-F(-xf)
=Ple, <x,B|=F(xp) falls f (x,8) symmetrisch ist.
Ply, =1]=P[y >0]="P[e <x,B]=F(x,8) ist also diec Wahrscheinlichkeit dafiir, hochstens

X, zu sein, also eine Wahrscheinlichkeits-Verteilungsfunktion F(x,5) (cdf: cumulative distri-

bution function).
Wahrscheinlichkeit daftr, dass das Ereignis #ich? eintritt:
Ply, =0]=1-P[y,=1]=1-P[e, <x,f]=1-F(x,) .

Die 0,1 y-Werte sind Realisationen eines binomialen Prozesses mit der Wahrscheinlichkeit

P[ y, = 1} = F(x,/3), die sich von Zug (,trial’) um Zug in Abhingigkeit von x, dndert.

Beispiel:
y~ = Anspruchsniveau, Nutzenschitzung eines Arbeitsplatzes, propensity to work

Wenn y* groBer als ein Schwellenwert « ist (Mindestanforderung an Arbeitsplatz), dann Arbeits-
aufnahme (y = 1).

1.3 RUM: Random Utility Model

Die nutzentheoretische Fundierung des diskreten Entscheidungsmodells, das RUM-Modell geht
auf McFadden 1976, 1985 zurtick. Anwendungen im Transportwesen (‘urban travel demand’
Domencich und McFadden 1975; einen Uberblick gibt z.B. Amemiya 1981.

Im stochastischen Nutzenmodell wird jeder diskreten Alternative ein Nutzenindex zugeordnet.
Ein rationaler Entscheider wihlt nun die Alternative, die ihm den héchsten Nutzen stiftet. Haben
wir zwei Alternativen, z.B. ein Haus zu mieten oder es zu kaufen, mit als nicht beobachtbaren
Nutzen der Miete und der des Kaufs. Beobachtet wird die Wahl, die den gré3ten Nutzen er-
bringt, aber nicht die unbeobachtbaren Nutzen. Der entsprechende Indikator (Indexfunktion) ist

dann 1 wenn u, >u, und 0, wenn u, <u,, wenn also die Wahl bspw. auf die Miete fillt.

Stochastische Nutzenspezifikation

u, = xiﬁl +&, Up, = 'inBZ +&,
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Wird also die Alternative 1 mit u,; >u,, gewahlt, beobachten wir yi=1 und yi=0 sonst und wir

erhalten fur das binare Entscheidungsproblem

Prob(y, =11x,) =Prob(u, >u,,)
=Prob(x, 8, +¢&,—x,5,—€,>01x,)
= Prob(x,(B, - B,)+€,—€,>01x,)
= Prob(x,8+¢&>01x,)

=Plg, >—xp]=1-F(-x,)
=Ple, < x,B]=F(x,/5) falls f (x, ) symmetrisch ist

also den bekannten Ansatz einer bindren Regression bzw. des Index Funktionsmodells mit Diffe-

renzen in Bezug auf eine Basisalternative (hier Kauf des Hauses).

Wird fur die Fehler €, und €, und damit auch fir g =€, — €, eine Normalverteilung angenom-

men, dann ergibt sich nach Standardisierung der Vatianz auf 1 das PROBIT Modell mit F (x,/3)

als standardnormale Verteilungsfunktion (cdf).

Wird fiir & eine Typ I Extremwertverteilung mit F(x,f)=exp(—e “) angenommen, dann
ergibt sich das LOGIT Model.

Die Nutzendifferenz ist eine kontinuierliche Zufallsvariable, die auch als latente Grof3e im Index
Funktionsmodell interpretiert werden kann, die, wenn sie Gber einen Schwellenwert hinausgeht,
tber die Indexfunktion den Eintritt eines beobachtbaren Ereignisses ;/ bestimmt. Die dahinter
liegenden Nutzenkomponenten sind nicht direkt beobachtbar.

Damit steht in allen drei Erklirungsansitzen die Wahrscheinlichkeit eines Ereigniseintritts

Prob(y, =1) = F(x,8) im Zentrum.

Zusammenfassend kann das binire Entscheidungsmodell also aus drei Perspektiven entwickelt

und erklirt werden: dem
® Dbiniren Regressionsmodell,
® Index Funktionsmodell,

® stochastischen Nutzenmodell RUM

mit
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Binéres Entscheidungsmodell — Alternative Erklidrungsansitze

Binares Regressionsmdell

yi:E[yi]+gi y;=0,1
E[yi]:P[yi:1]'yi(:1)+P[yi:O]'yi(:())
=P[yl.=l]-l

=P(x,8)=F(x,)
v=F(xpB)+¢ y,=0,1

Index Funktionsmodell

y, =xf+e& y, = latent &, ist Zufallsterm (E[Si] =0)
I falls y; >

y, = sy ~d (a als Anspruchsniveau, "threshold")
0 sonst

Wahrscheinlichkeit fiir den Ereigniseintritt
P[yl. zl]zP[yf >0]
=P[x,B+¢& >0]=Ple, >-x,B]=1-F(-x,)
=Ple <x,B]=F(xp) falls f (x, ) symmetrischist.

RUM: Random Utility Model

u, =xp0 +¢, u,=xp,+&,

Prob(y, =11 x,) =Prob(u, >u,,)
= Prob(x, B, +¢&,—x,5,—€,>01x,)
= Prob(x,(B, - B,)+€,—€,>01x,)
= Prob(x,f+¢€>01x,)

= P[Ei > _qu] ZI_F(_xi:B)
=Plg < x,B]=F(x,/) falls f (x, ) symmetrischist
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2 Alternative Modelle

2.1 Das lineare Wahrscheinlichkeitsmodell: LP

Die wohl einfachste Annahme ist, fur F die Identitatsfunktion 1 anzunehmen:

bl

F(xf ) =1(x, ) = x, . Damit ergibt sich das Lineare Wahrscheinlichkeitsmodell LP mit

y,=F(xB)+e=1(xp)+€ =xL[+€  mité als Zufallsvariable und E[£,]=0
Das lineare Wahrscheinlichkeitsmodell entspricht damit dem bekannten klassischen linearen Re-

gressionsansatz mitg ~ N (0,67 ) ; es wire schén, alle Resultate davon tibertragen zu kénnen.

Abetr:

1. Verteilung von (&, | x,) ist nicht "normal’

Bei geg. x; hat &; keine stetige und normale, sondern eine diskrete Wahrscheinlichkeitsfunktion

mit nur zwei Auspriagungen; da y, = X, + & nur zwei Werte (0,1) annechmen kann, kann € auch
nur zwei Werte annehmen:
v, =x,B+¢€ mit
L, =x,B+(—x,) oder

0,= 'inB+ (_xiﬁ)
Yi € P(gi)
1 1_xi:B i xiﬁ
0 _xi:B 1_Pi:1_xi:8

z.B.iist fur y,(0,1) = x, B+ & der deterministische Teil x, 8 = 13, dann ist fur
y(=1)=13+(1-13) der Fehlerterm &, =113 und fiir

y(=0) =13+ (=13) der Fehlerterm & =—13, also nur zweiwertig moglich.

Daraus folgt: Konventionelle Standardfehler, t-Werte, R? etc. sind verzerrt.
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2. ,Wahrscheinlichkeit’ kann auflerhalb des Intervalls (0 < P <1)liegen

Ele]=3, &f(€)
=(1-x8)P+(-x5)(1-P)
=PB-x P -xf+xP,
=P-x/=0

E[e:]=0 also nur dann, wenn P =x,8. Wenn also nicht 0< x, <1, dann wiire eine Wahrschein-
lichkeit kleiner Null oder gréer 1 gegeben, was aber offensichtlich der Intention 0< P, <1wider-
spricht.

g, ist dichotom:

y
y y
-
/N
g=1-x,3
v
/AN
€=-x0
V4
0 P x

1

und nicht stetig wie im klassischen linearen Regressionsmodell (CLR):

X

3. Vorhersagen P =,/ kénnen ebenso auBBerhalb des Intervalls [0,1] liegen.

Vorhersagen P =x/ konnen ebenso auBlerhalb des Intervalls [0,1] liegen wegen Beschrinkung

1 wenn x,3>1
v X ; fithrt zu 'Knicken' und Verzerrungen.

auf [0,1] mit p, = .
{0 wenn x, 5 <0
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(xi’xiﬁ)

4. Storterme sind heteroskedastisch.

E =

l

1-x,8  x, verdnderlich
- xug

Allgemein ist die Varianz von g;

Varle]=E| (- E[e])
:z&(gi_E[gi])zf(gi) & diskret

=Y. (&) f(&) E[e]=0

Im linearen Wahrscheinlichkeitsmodell LP ist die Varianz von g; mit den zwei Ausprigungen

von g;

2
spez. Varlg]= 3 (e, ~07 fie,) = €1F + £,(1-P)

j=1

damit ist wegen &, = f(x,) mit seiner Abhingigkeit von jeder Beobachtung i die var(g;) nicht
gleich bleibend fiir alle i, homoskedastisch, sondern verinderlich mit x,

= LP ist heteroskedastisch; damit sind die OLS (MKQ)-Resultate nicht effizient.

Insgesamt: das lineare Wahrscheinlichkeitsmodell LP ist also nicht adiquat.
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Lineares Wahrscheinlichkeitsmodell LP
v, =Ply, =1l+€& =F(x,p) +¢

0 wenn x, 5 <0
Ply, =1]=1(xB) =x wenn 0<x,f<1
1 wenn x,5 21

Vi :xi:B+€i

Dichte- und Verteilungsfunktion der Gleichverteilung

mit gleichverteilter Dichtefunktion und linearer Verteilungsfunktion:

f(gi) Pi:F(xi:B):xi:B

A A

-b 0 b -b

Schitzung: zweistufiger 'weighted least squares' (WLS) Ansatz (effizienter als OLS)

1. Stufe OLS — P, — Schiitzung 6, =,|E(1-B)

1

2. Stufe OLS von (y,16,)=(x,16,)p+&
Zwar asymptotisch effizient aber:
" was ist zu tun, wenn P auBerhalb [0,1]? (&, =0)
" sensitiver in der Spezifikation als OLS
= auch durch modifizierte Schitzung: die Schwichen in der Spezifikation sind nicht behebbar.
Fir eine ausfihrliche Diskussion und Reinterpretation des linearen Wahrscheinlichkeitsmodells,

vgl. Aldrich, J. und F. Nelson 1984, Linear Probability, Logit and Probit Models, Beverly Hills,
Calif.: Sage
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2.2 Nichtlineare Transformation I: LOGIT
Allgemeiner Ansatz:

yl':F(inB)+€i yi:()’l

Im linearen Wahrscheinlichkeitsmodell war F (x,8)=I(x,f)=xf & y, =x,f+¢€,.

Frage: wie sicht das Modell bei anderen Verteilungen F (x,8)=Ply, =1] aus?

Da die Verteilung von €, im linearen Wahrscheinlichkeitsmodell zu nicht wiinschenswerten Er-

gebnissen fithrt, werden fir €, und damit auch fiir F(x,8) andere Verteilungen angenommen;

3

besonders bedeutend sind die logistische Verteilung und die Normalverteilung:

" logistisch verteilt = LOGIT

=  pormalverteilt = PROBIT.

LOGIT-Modell: Logistische Verteilung

) ) /,l .e H-E;
Dichtefunktion (pdf) f(e)= —
(1 +e’ )
1 we
Verteilungsfunktion (cdf) F(e)=A(g) = — = ¢ e HU>0, —00<E, < oo
I+e +e
Logistische Dichte- und Verteilungsfunktion
Logistische Dichtefunktion (pdf) Logistische Verteilungsfunktion (cdf)
e_g’ -x; B
fle)=—_ F(xB)=1/(1+e"*)
(1 +e € )
t
//
0 € 0 xp

Ist nun im allgemeinen Ansatz des 'latenten Modells'
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{1 fallsy, =x,f+€>a
Y =
0 sonst

€ logistisch verteilt mit E(€)=0 und Var(e)=7"/3, dann ist auch die Zufallsvatiable y' =xf+¢

logistisch verteilt, und mit

E[y]=P[y, =1]y,cD+P[y, =0]y,(=0)= P[y, =1]1= F (x,8) ist

Ply, =1]=Ple<x,p]
_ e’ _ exp(x,f)
1+e"”  1+exp(x,5)

1
=——7 =ALS) Normierung allg. mit x=1
I+e™

Simple Umformungen ergibt die Beziehung zwischen Argument (x,£) und Funktion A(x,f)

exlﬂ

b=l
Pl.(1+ex’ﬁ) =e"’

P= P _Piexiﬂ — exfﬂ(l_E)
P

= ex,ﬂ
I-P
- log1 iP =xp log=logarithmus naturalis (In)
LOGIT Transformation

e’ exp(x,f3) _ 1
1+e%  1+exp(x,f) 1+e "’

Ply, =1]=Ax;f) =

logit(P)=A""(P) =log 1 EP =x,[5

i

Damit ergibt sich ein Schitzansatz

log =x[+¢, [8 z.B. N(O,o"f)],

1-P

i

der sich im Gegensatz zum linearen Wahrscheinlichkeitsmodell dort mit y, = (1 oder 0)=x,8+¢

(dorte eben nicht N(0,07)) jetzt adiquater mit OLS schitzen lisst.

»LOGIT and PROBIT cannot be estimated using the usual least squares and weighted least
squares techniques... Without grouping the data, we can not possibly form the empirical proba-

bilities as the number of successes divided by the number of trials. Each observation represents 0
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and 1 outcome of a single (Bernoulli) trial. Nor can we construct the empirical logits and probits
from the sample data® (Powers und Xie (2000, S. 61).

Odds: Das Chancenverhiltnis O= P/(1-P) wird auch 'odds' genannt. Odds (O) sind relative
Risiken und werden zur Darstellung von Haufigkeiten (frequencies) resp. Wahrscheinlichkeiten
in log-linearen Modellen oft verwendet und sind allgemein das Verhiltnis der Haufigkeit einer

Variablenausprigung zu einer anderen.

Interpretation: Bei P=0,80% korrespondiert eine Chance von 4 (0,8/0,2), dass das Ereignis y=1
eintritt; P fir y=1 ist viermal hoher als fiir den Nichteintritt. Odds entsprechen Wettquoten.

Wegen P(y=1)=e"’ [(1+e"’); P(l+e")=e"; P=e" —Pe™’; P=e"(1-P) gilt

POY=D) _
1Py=l)

Der Odds-Faktor einer erklirenden Variablen ist der antilog zu B, , also e’ ; d.h. bei einer Ande-
rung von xx um & Einheiten veridndern sich die Odds (der linken Seite) um den Faktor e

Wire S, =0,1, dann wird mit einer Erhohung von x, um eine Einheit das ursptiingliche Odds-

Verhiltnis ehoht durch die Multiplikation mit " =1,105. Das entspricht einer proportionalen
Erhéhung von 0,105 der urspringlichen Odds; die relative Wahrscheinlichkeit des y =1 Ereignis-
ses hat sich um 10,5 % erhoht.

B, ist zugleich eine Semi-Elastizitit: fir sehr kleine g, ist e’ —1=p.

Odds ratio: Die odds ratio misst den Einfluss auf die odds einer Steigerung um eine Einheit in

nur einer unabhingigen Variablen

Odds ratio=o0dds,/odds,

Mit odds, bei gegebener Steigerung, odds, vor der Steigerung. Die odds ratio gibt also eine pro-

zentuale Anderung der odds bezogen auf die Ausgangssituation an.
Sei x; eine dummy Variable, dann gilt

odds ratio = "™

> 1= positiver Effekt
<1=negativer Effekt

Mehr zur Interpretation der Parameter log-linearer Modelle bspw. in Alba 1988, Long 1997, 791f,
Anderson et al. 2010 oder Cameron und Trivedi 2005, 470.
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Beispiel Odds

Wenn 100 Personen einen bestimmten Autotyp kaufen und 25 ihn nicht kaufen, dann ist mit
0O=100/25=4 die Anzahl der Kaufer viermal so grof3 wie die der Nichtkiufer.

Mit P=100/125=0,80 sind von allen 125 hergestellten Autos 80% verkauft.

Wiirde eine Schitzgleichung anzeigen, dass die Wahrscheinlichkeit eines Autokaufs aus

1og[Mj=...+o,69ssEx...
- B (Kauf)

vom Geschlecht des Kéufers (SEX=1 fiir Mann, =0 fir Frau) abhingt, dann ist die Kaufwahr-

scheinlichkeit von Minnern auf Grund des positiven Vorzeichens des Koeftizienten héher als die

0,693

von Frauen, bzw. mit e =2 sind die Kaufodds eines Mannes ceteris paribus doppelt so hoch

wie die einer Frau.

Ein Schitzansatz Gber die ,odds’ mit P/(1-P)=xf+¢, konnte gewihlt werden ist aber noch
restriktiv, da tber die odds die Wahrscheinlichkeit P nur auf das Intervall [0,00) transformiert

wird.

log(P/(1-P)) allerdings transformiert auf (—oo,+e0); damit ist das klassische linear Regressions-

modell mit OLS auf das log-lineare Modell anwendbar.

Logistisches Modell:

P(xi:B):F(xi:B):A(xi:B)

F(B)=x8 mit ' (B)=A" () =log—L

Das LOGIT-Modell ist deshalb so beliebt, da es fir F*'(P)=A"(P)=x,8 eine geschlossene Lo-

sung und zudem in sehr einfacher Form, niamlich x, 8 :log1 pr , gibt. Fir das PROBIT-Modell

i

wird dafiir ein Integral F™'(P) zu lésen sein.
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LOGIT Modell
y;=Ply, =1]+¢& =F(x,0)+¢
1 P
Ply, =11=A(x,8)= F'(P)=A"(P)=log——=x,
[yz ] ( 1ﬁ) 1+€_x’ﬁ ( l) ( z) gl_Pl 1ﬁ
logit(P) =1lo f =xf3
g i gl—Pl i

Vi :A(xilg)-i-gi

2.3 Nichtlineare Transformation II: PROBIT

Wird statt der logistischen Verteilung die Normalverteilung fiir €, angenommen, mit
E[e]=u und Var[e] =07, also &~ N(i,02), dann ist die Zufallsvariable y; = x,5+ €, nor-

malverteilt, und mit
E[yi] = P[yi :1]yl.(: 1)+P[yi = O]yi(: 0= F(x/)
ist P, =F(x,8) normalverteilt mit

5 e—z2/2

P[yizl]:_J- \/E

dr=®(x,f)

Standardnormalverteilung mit

Dichte- und Verteilungsfunktion der Standard-Normalverteilung

(standard-) normalverteilte Dichtefunktion  (standard-) normalverteilte Verteilungsfunktion

xple

¢ (e)=(27) " exp(£/2) O(xplo)= [ ¢(t)t

—oc

——

/QS

0 € 0 xiB
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Aus der Standardisierung folgt, dass nicht mehr f spiter geschitzt werden kann, sondern nur
noch S/ o.

PROBIT Transformation

—r2/2

Ply, =1]=2x,p) = j\/—

probit(P)=® ' (P)=x./3

Wegen der zugrundeliegenden Normalverteilung wird das PROBIT Modell gelegentlich auch als
NORMIT Modell bezeichnet.

Durch das Integral werden die notwendigen Berechnungen aufwendiger:

Nun keine simple Umformung fir F™'(P), so dass
F'(R)=2"'(B)=xp

einfach zu berechnen und zu schitzen wire.

Notwendig hierzu ist es, fiir jedes 7 mit x,4 das Integral nach x4 aufzul6sen (fir das LOGIT
Modell kann man ja x,f direkt ausrechnen mit F~' (P)=log (E /(1-P, )) =xf

PROBIT Modell
=Ply, =1]+¢ = F(x<,3)+€i

—12/2

Ply, =1]=®(x j\/_ F'(P)=®"'(P)=x/8

probit(P)=®"'(P)=x.f3
y, =P(x,p)+¢
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Beispiel Alternative Anpassungen an bindre Entscheidungen:

y

abhangige
Variable

(Z.B. Produktkauf)

unabhangige Variable
(Z.B. Einkommen)

1' -‘,-)\J
“-"l’
B " ‘//
[ =
[ | ../
0,5
oia LPM
s =— =« LOGIT
//’.' ----- PROBIT
//“‘
- Tt
oy
- P ¢ "
0 xiB

Um P=0,5 sind alle drei Ansitze — LPM, LOGIT und PROBIT - dhnlich. Fuir kleine P (nahe
Null) und gro3e Wahrscheinlichkeiten (P nahe Eins) werden die Unterschiede zwischen den Mo-
dellen allerdings grofer.
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2.4 Weitere binidre Entscheidungsmodelle: Arctan- gestutzt exponentielle Modelle
und weitere Verteilungen

Wenig gebriuchlich, aber nennenswert (mit winschenswerten Eigenschaften: Ben Akiva und
Lerman 1985, S.73)

1. Arctan-Wahrscheinlichkeitsmodell
1 1
) =—+—-tan"1(xi,8)
2

2. Rechts-gestutzt exponentiell (right truncated exponential)

P = {e_(a_)([ﬂ) ‘xiﬁ <a

! 1 sonst

3. Links-gestutzt exponentiell

_ {e_(a_xiﬁ) xlIB >a

1 sonst

< B

oder bspw. das GOMPIT Modell (Zellner und Lee (1965) mit

4. GOMPIT Transformation
P[yi = 1] = F(Xiﬁ) :e,e*‘”
gompit(P)=loglog(1/P)=x,

Prominent sind aber LOGIT und PROBIT.
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Verteilungs- und Dichtefunktionen fiir Binary Choice-Modelle

Lineare Dichte- und Verteilungsfunktion

Linear Linear
1,25 1,25
1,125
1 1
0875
— 075 = 075
& 0,625 1
= 65 [ 05
0375
025 025
0.125
& 5
2 15 1 05 0 05 1 15 2 2 15 1 05 0 05 1 15 2
B'x B'x
.s i . <
1 fiir O<x, S <1 0 firx,f <0
fx;p)= P(y,=D=1xp fiir 0<x,f <1
0 sonst 1 sonst

(')
&
ﬁ o
P(y=1)
q
N [
il h

2 15 1 0,5 B(')x 05 1 15 2 -2 1,5 1 0,5 BOX 05 1 15 2
F(xi) = Ax. B) (1= A(x,8) Py == —AxB)

1+

Standardnormalverteilte Dichte- und Verteilungsfunktion

(Standard-)Normalverteilung (Standard-)Normalverteilung
6,5 1,25
o T *

1)
P

SN

f(8'x)
P
it

P(y

2 -15 -1 05 0 05 1 15 2 2 -15 -1 -05 0 05 1 1,5 2
B'x B'x

f(Xi,B):¢(Xiﬁ) xif e—t2/2
P(y.=1)=
(=1 j N

dt = d(x, )
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Complemetary log log (Extreme Value) Dichte- und Verteilungsfunktion

1(B'x)

Cpmplementary log log

0.5
00

Tl

-15 -1 0,5 0 05 1 15 2

B'x

Cpmplementary log log

125

— 075
I ~
T e
/ B2
T T ©
2 15 1 0,5 0 0,5 1 1,5 2

fxp)y=e"" (1-C(x,8))

P(y,=l)=1-¢*" =C(x,8)

Gompertz (Gompit) Dichte- und Verteilungsfunktion

f(B'x)

Gompertz

05
0,5

a27c
B>

i

0:25
0,125 \

a9
O

-15 -1 -0,5 0 05 1 15 2

B'x

Gompertz

PR
125

P(y=1)
o
o

65 =
/
T T T ©
2 15 1 0,5 0 05 1 15 2
B'x

f(Xi:B) = e_xiﬁG(Xiﬁ)

Py, =D)=e*" =G(x,)

Burr (Scobit) Dichte- und Verteilungsfunktion

1(B'x)

Burr mity=1,5

0.5
0o

8375
0375

foc
025

-15 -1 -0,5 0 05 1 15 2

B'x

Burr mity=1,5

1085
125

14

P(y=1)
o 1
[¢,] a

/ o
T T T © T T T
-2 -1,5 -1 -0,5 0 05 1 15 2
B'x

F&xB) =r(AxB) (1-Ax,B))

xif 4
P(y,.=1>=(lf7j =(AxB)  ,7>0
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Weibull Dichte- und Verteilungsfunktion

Weibull mit a=0 und p=1 Weibull mit a=0 und =1

0,75 -

1(B'x)
L S
[4,} (1}
Py=1)
D
(4]

P
)
g

0,25 -

P

T T T T T T T T © T T T
-2 -15 -1 -0,5 0 05 1 15 2 -2 -15 -1 -0,5 0 05 1 15 2
B'x B'x

_ b_l _a(xiﬁ)h
f(Xi:B)_ab(XilB) € P(yi:1)21—e[ “

2.5 Zusammenfassung und Vergleich LP, LOGIT und PROBIT

Diskrete Entscheidungsmodelle
Allgemeiner Ansatz

y, =

yi=E[yi]+8i=P[y,.=1]+8i v, =0,1

v=F(xB+¢& y =01

xp+e y; = latent €, ist Zufallsterm (E[£,] = 0)

Lineares Wahrscheinlichkeitsmodell LP
y,=Ply, =1l+¢ =F(x,p)+¢

0 wenn x, <0
Ply, =1]=1(x,8) =x, wenn 0<x, <1

1 wenn x, 521
Ply, =11=x5 F'(B)=I"(P)=xf
Y =xp+¢
LOGIT
y,' =P[y[ =1]+8[ =F('x[ﬁ)+gi

1 P

Ply, =11=A(x,8) = F'(P)=A"(P)=log——=x,
by, =1=A(p) = (P) (P) o B

P
logit(P)=A" (P)=log——=x,/8

1-P
Yi :A(xiﬂ)+gi
PROBIT
y, =Ply, =1l+¢ =F(x,p)+¢
5B 122
e
Ply, =11=®(x,8) = dt F'(P)=2"'(P)=x,[8
(54) ,J;\/27r

probit(P)=®"(P)=x,f
Yi = q)(xiﬁ)"'gi
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2.6 Generalisierte Lineare Modelle (GLM) und binire Entscheidungsmodelle

Generalisierte lineare Modelle (Verallgemeinerte lineare Modelle) sind eine Verallgemeinerung
des klassischen linearen Regressionsmodells. Im klassischen linearen Regressionsmodell (CLR)
wird angenommen, dass der stochastische Fehlertreme normalverteilt ist. In generalisierten linea-
ren Modellen kann der Fehlertrem eine Verteilung aus der Klasse der exponentiellen Familie be-
sitzen. Neben der Normalverteilung umfasst diese Klasse auch die Binomial-, Poisson-, Gamma-
und inverse Gaul3verteilung. Damit werden mit GLM viele Regressionsmodelle in einem einheit-
lichen methodischen Rahmen formuliert (z.B. Logit-Modelle fiir bindre Variablen oder CLR mit

der Normalverteilungsannahme).
Komponenten Generalisierter Linearer Modelle (GLM)

1. Eine zu erklirende Variable y ist eine Funktion von unabhingigen Kovariablen
X =(X;,...,x¢). ¥y habe eine Verteilung der exponentiellen Form. Im klasischen linearen

Regressionsmodell (CLR) mit y, =x,S+¢€, istist y normalverteilt, da € als normalver-

teilt angenommen wird.

2. Linearer Pridiktor: Die Verteilung von y wird mit den Kovariablen durch eine lineare

Funktion (/inearer Pridiktor) 1, = X, verbunden.

3. Responsefunktion: Der Erwartungswert E(y)= i ist eine differenzierbare, monotone und
damit invertierbare Funktion des linearen Pridiktors 77,. Der Erwartungswert # wird
Uber eine Responsefunktion h(n)€[0,1] mit dem linearen Pridiktor 7, verknipft

H=h(m) =h(x,B). Damit konnen viele Verteilungsfunktionen als Responsefunktion

verwendet werden.

4. Linkfunktion: Die Verkniipfungsfunktion g=h"'()=h"(xf) ist die Inverse der
Responsefunktion mit 7= g(x,#) und gibt die Stelle x, an, an der die Verteilungs-

funktion h(x,f) einen bestimmten (Wahrscheinlichkeits-) Wert besitzt.

Exponentielle Familie

Die Verteilungsfunktion einer Variablen y gehért zur exponentiellen Familie, wenn sich die
Wahrscheinlichkeitsfunktion (pdf) formulieren ldsst als

f(y,0,4) = exp (yﬁ'——b(ﬁ') + e(y, ti'))

mit

Beispiele fir Verteilungen, die zur exponentiellen Familie geh6éren
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Verteilung
i) o ¥a(w)  b(0) oy, ¥) i)
2 _q? 1 —u)?
Normalverteilung M o 1.{'2 % 2—1 — log (‘\,.-' 27T¢') Wexp (_ (yQU;‘-") )
' ; _H o (1 — p)l—y
Bernoulii-Verteilung | log (1 — p) - 1 log(1 + ¢%) 0 mity = 0 oder 1
n HNY HNTTY
Binomialverteilung | log ( = ) - 1 ﬂlog(l +e‘9) log (n) (y) (H) (1 B H)
nop Y mty =0,1,...n
v
Poisson-Verteilung log(p) |— 1 exp(#) —log(y!) EEXP(_”)
mty=0,1,...

Quelle: wikipedia
GLM Literatur: Fahrmeir, Kneib und Lang 2009, Kapitel 4
GLM und binire Entscheidungen

Wie wir gesehen haben, ist der Erwartungswert der 0,1-Variablen y die Wahrscheinlichkeit

E(y,)=Ply, =11= F(x,8). Die Verbindung zum GLM ist damit wie folgt gegeben:

Binires Regressionsmodell: E(y,) = Ply, =1]=F(x,5)

GLM: E(y)) = 1 =h() =h(x,f)
mit der Responsefunktion h(x,3) = F(x,) und der Linkfunktion g =h™' (x,f)=F ' (x.f)=x.[3.

Fir das lineare Wahrscheinlichkeitsmodell, das Logit- und das Probit-Modell gilt dann
LP-Modell
Ply, =11=F(x,8)=h(x,)

=I1(x,f)=x/ F'Y(P)=hn"(P)=g(P)=n=I"(P)=xp
LOGIT-Modell

Ply, =11=F(x,) = h(x,)

1 P
=A(x.f[) == F'(P)=h"'(P)=2(P)=n=A"(P)=1 L —y
(x,8 o7 (P) (P)=g(P)=n (P) ogl_P x.3

i

PROBIT-Modell

Py, =11= F(x,8) = h(x,8)
5B 122
=®(xf)= | 3% dt F'(R)=h"(B)=g(P)=n=2"(B)=z=x8
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2.7 Umrechnungder geschitzten Koeffizienten zwischen den alternativen Ansitzen
LP, LOGIT und PROBIT

Ziel der biniren Entscheidungsmodelle ist die Schitzung des Koeffizienten f (Reaktionskoeffi-

zient der erklirenden Variablen x)

Die geschitzten Koeffizienten aus den alternativen Ansitzen sind wegen unterschiedlicher Ver-
teilungsannahmen nicht direkt zu vergleichen. Allerdings gibt es die folgenden approximativen

Umrechnungen der geschitzten Koeffizienten:

Var(LOGIT)=7*/3 Var (PROBIT) =1
=3,29 standardnormalverteilt
exp(z‘ . x) ) )

L y=—""5"7"7"— Beziehung zur Normalverteilung

7(x)

1+exp(z- x)
O, =0w = 7=x/3" aber besser 7=1,6
= L1,6 (x) = q)(x)

IBL ~1,6- :6q>
Py = 0,625 5,

B, =0,25- B, (+0.5 fiir CONST).

Bip =0,4- B, (+0,5 fiir CONST).

,Bq> = 2’5'IBLP -0,5
ﬂb = 2,5'IBLP —1,25 von CONST (Maddala 1983, S. 23)

2.8 Interpretation der Modellergebnisse — Beispiel Kreditvergabe

Vergleichendes Beispiel: Kreditvergabe in Columbia, South Carolina (Maddala 1983,
S. 24)

Untersuchungsziel: Erklirung der Kreditvergabe

Sample: Bewerbungen um Hypothekendarlehen (7 = 1,...,7), y* = Kreditwiirdigkeit (latente Variable)

i =xfe

1 Darlehensvergabe ( v, > 0)
Yi=

0 sonst

Vi =Xt X B+, ot x, B+ E,
v, =const+Al - +XMD- 3, +DF - B, +...+ NA- B, + &,
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Ergebnisse der LP, LOGIT und PROBIT Schitzung

Achtung: LP und LOGIT Koeffizienten sind entsprechend oben genannter approximativer Umrechnungsformeln
bereits in ,,PROBIT-Koeffizienten transformiert worden.

Variable? Linear prob. model Logit model Probit model X
Al 1,489 (4,69)" 2,254 (4,60) 2,030 (4,73) 0,5
XMD -1,509 (5,74) -1,170 (5,57) -1,773 (5,67) 3,0
DF 0,140 (0,78) 0,563 (0,87) 0,206 (0,95) 1
DR -0,266 (1,84) -0,240 (1,60) -0,279 (1,66) 1
DS —-0,238 (1,75) -0,222 (1,51) -0,274 (1,70) 1
DA -1,426 (3,52) —-1,463 (3,34) -1,570 (3,29) 0,2
NNWP -1,762 (0,74) -2,028 (0,80) -2,360 (0,85) 0,01
NMFI 0,150 (0,23) 0,149 (0,20) 0,194 (0,25) 0,6
NA -0,393 (1,34) -0,386 (1,25) -0,425 (1,26) 0,5
Const. 0,501 0,363 0,488 1

Note:  Total number of observation = 750; number of applications rejected = 250; number of applications
accepted = 500. To make the coefficients comparable to one another, we have multiplied the logit coefficients by
0,625 and the coefficients of the linear probability model by 2,5 and then subtracted 1,25 from the constant
term, as explained in the text.

“ Al applicant’s + coapplicant's incomes (in 10° dollars); XMD, debt minus mortgage payment (in 10° dol-
lars); DF, 1 if female; DR, 1 if nonwhite; DS, 1 if single; DA, age of house (in 10*> years); NNWP, (neighbor-
hood % nonwhite) x 10° ; NMFI, neighborhood mean family income (in 10° dollars); NA, neighborhood aver-
age age of homes (in 10* years).

Y t-ratios in parentheses.

¢ Example of an individual’s x; values (Ms. Smith).

Quelle: Maddala 1983, S. 24

Fir die folgende Interpretation der Modellergebnisse generell und an diesem Beispiel wird das
Ergebnis fur Ms. Smith mit den Charakteristika der letzten Spalte herangezogen

a) Wahrscheinlichkeiten

Mrs. Smith mochte ein Darlehen. Wie grof3 ist die Wahrscheinlichkeit der Darlehensakzeptanz?

Individuum i (Mrs. Smith)

Al Applicant's + coapplicant's incomes (10° $) 0,5 (50000 $)
XMD Debt. mortgage payment (10° $) 3,0 (3000 $)
DF Dummy 1 = female 0 = male 1

DR Dummy 1 = nonwhite 0 = white 1

DS Dummy 1 = single 0 = not 1

DA Age of house (10? years) 0,2 (20 Jahre)
NNWP  (neighborhood % nonwhite) x 10° 0,01 (10 %)
NMFI  neighborhood mean family income/10° $) 0,6 (60000 $)
NA neighborhood average age of homes (10years) 0,5 (50 Jahre)

Const. Constant = 1 1
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Riickrechnung der von Maddala schon umgerechneten Koeffizienten

LP-Modell Logit-Modell PROBIT-Modell
B Beispiel B Beispiel
=frp trans- =Prtransform
formiert Mrs. iert auf Pro-

auf Probit B original Smith (x;) x;B bit B original x;B Probit x;B
Al 1,489 0,5956 0,5 0,2978 2,254 3,6064 1,8032 2,03 1,015
XMD-1,509 -0,604 3 -1,811 -1,17 -1,872 -5,616|  -1,773 -5,319
DF 0,14 0,056 1 0,056 0,563 0,9008 0,9008 0,206 0,206
DR -0,266 -0,106 1 -0,106 -0,24 -0,384 -0,384, -0,279 -0,279
DS -0,238 -0,095 1 -0,095 -0,222 -0,355 -0,355| -0,274 -0,274
DA -1,426 -0,57 0,2 -0,114 -1,463 -2,341 -0,468 -1,57 -0,314
NNWP-1,762 -0,705 0,01 -0,007 -2,028 -3,245 -0,032 -2,36 -0,024
NMFI 0,15 0,06 0,6 0,036 0,149 0,2384 0,143 0,194 0,1164
NA -0,393 -0,157 0,5 -0,079 -0,386 -0,618 -0,309| -0,425 -0,213
Const.0,501 1,4504 1 1,4504 0,363 0,5808 0,5808 0,488 0,488
Ms Smith nonwhite (x) -0,372 -3,737 -4,597
Ms. Smith white (xB) -0,266 -3,353 -4,318
Prob (Kredit; Ms. Smith nonwhite) 0 0,02327108 2,1453E-06
Prob (Kredit; Ms. Smith white) 0 0,03379713 7,87824E-06
Delta Prob
(Kredit; Ms. Smith nonwhite-white)

-0,106 -0,01052605 -5,7329E-06
Riickrechnungen:

i 20,6250, , => B,, =168
e =2,50, ,,—1,25 von Const.  => f3,, =0,48%" 11,25 von Const.

LP: D Bexy =—0,372
LOGIT: D Bexy ==3.737
PROBIT: D Bexy =—4,597
LP-Modell
0 wenn x,8<0
Ply,=1]=sx8 wenn 0<xf<1
1 wenn x,5>1

xf=-0,372 — P[y,=1]=-0,372'<0

P[yi =1]=O

Ms. Smith nonwhite: keine Chance fur einen Kredit
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LOGIT-Modell

P =1l- 1+exp(-x, )

Ply, =1]=[1+exp(3,737)]
=0,02327

xf=-3,737 =

Ms. Smith nonwhite: Kreditchance 2 %

PROBIT-Modell

Ply, =1]= xf(Z-ﬂ')_y2 -exp(—t2 /Z)dt

—oo

= q)(xiﬂ)
= @(—4,597) =2,145310° =0,00000214 = 0,000214%

ET: PROBD — Home - NORMAL — Parameter - C — P =0,000...
Ms. Smith nonwhite: Kreditchance: so gut wie keine
b) Marginale Wahrscheinlichkeiten allgemein

Wegen der Nichtlinearitit geben die Koeffizienten der biniren Entscheidungsmodelle — auller
bei dem linearen Wahrscheinlichkeitsmodell — nicht unmittelbar auch die marginalen Effekte —

also die Anderung der Wahrscheinlichkeit, wenn sich ein x um eine Einheit verindert - an.

Allgemein werden die marginalen Effekte (Kettenregel) bestimmt durch

IE(ylx) _OF (xf) _IF(xp) d(xp) _ (aFui/)’)

ox axi a(xiﬂ) ax,. a(xilg) j'B:f(qu):B

wobei f(.) die Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion korrespondierend zur kumulativen Verteilungs-
funktion F()) ist.

Damit sind die marginalen Effekte abhangig vom Niveau der x-Werte. Oft werden die Mittelwer-

te der Regressoren (x) oder geeignete Ausgangswerte genommen. Fir die Berechnung ist festzu-

halten, dass der Skalierungsfaktor f(x,f)der gleiche ist fiir alle Regressionskoeffizienten /.

Fir unsere drei bindren Modelle gilt dann allgemein:

LP-Modell

JE(ylx) _ a(qu)
x  |\oxp)

Jﬁﬂﬂ:ﬁ
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LOGIT-Modell

JE(ylx) (dAxpB)) , _ 2
ox _{ d(x,B) jﬁ A (exp(x“B) (rex) )IB

= AP (1-AxB)) B

PROBIT-Modell

JE(ylx) [ 0®(x,f)
x| oxp)

],3 =p(x,p)p

Beispiel Kreditvergabe (marginale Effekt von Mrs. Smith white auf Mrs. Smith nonwhi-
te):

Wie dndert sich die Wahrscheinlichkeit fiir eine Darlehensakzeptanz, wenn Mrs. Smith statt white

nonwhite ware?

LP-Modell
0E(y|x)
ay =5
X
=-0,106=-10,6%

Reduktion der Wahrscheinlichkeit einer Darlehenszusage um 11% falls Mrs. Smith nonwhite statt

white wire.

LOGIT-Modell

Ausgangssituation: Mrs. Smith, white, x, 8 =-3,353

aE(ylx):
0x

DR

(exp(x,8)/(1+exp(x,8)) B
= 0,032655/)’DR =0,032655*%(—0,384)=-0,0125=-1,25%

Reduktion der Wahrscheinlichkeit einer Darlehenszusage um 1% falls Mrs. Smith nonwhite statt

white wire.

PROBIT-Modell

Ausgangssituation: Mrs. Smith, white, x,f=-4,318

OE(yl
% =9, B)f = ¢(X,1.8) B

= ¢(—4,318)(-0,279) = -3,56593-107 - (—0,279)
=-0,0000099488...=—-0,0009948 %
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Reduktion um ca. 0,00099%.
Aber Achtung: Dummy-Anderung ist keine infinitesimale Anderung! Siche nichsten Abschnitt.

c) Marginale Wahrscheinlichkeiten bei Dummies — Vergleich zweier Wahrschein-
lichkeiten insgesamt

Die obige Berechnung der marginalen Wahrscheinlichkeiten gilt streng genommen nur fir stetige
Variablen x. Die Auswirkungen von Anderungen der x-Variablen auf die Wahrscheinlichkeit
kann generell — und insbesondere fir Dummies (nichtstetige Variablen) — Gber die Differenz der

entsprechenden Wahrscheinlichkeiten insgesamt vor und nach Anderung angegeben werden.

Marginale Effekte von Dummy-Variablen

Marginaler Effekt=P(y=11x,,, =D)~P(y=11x,,,. =0)

Beispiel Kreditvergabe (marg. Effekt von Mrs. Smith white auf Mrs. Smith nonwhite):

Wie dndert sich die Wahrscheinlichkeit (insgesamt) fiir eine Darlehensakzeptanz, wenn Mrs.
Smith statt white nonwhite wire (Delta-Methode)?

Marginaler Effekt = P(y =1l nonwhite) —P(y =11 white)

Lineares Wahrscheinlichkeitsmodell (LP)
Lineare Transformation P(y=1)=F(x,8)=x,[.

P(y =1l1nonwhite)— P(y = 1| white) =
xnonwhiteﬂ - 'xwhiteﬁ = _O’ 372 + 0’ 266 = _07 106

To be nonwhite® reduziert die Wahrscheinlichkeit einer Kreditvergabe um ca. 11 %.

LOGIT-Modell

Nichtlineare Transformation P(y =1)=F (xi B)= [1 +exp(— x. )]_l

B, ist kein direkter Wahrscheinlichkeitsbeitrag, aber wegen der monotonen Transformation des

LOGIT-Ansatzes sind tiber das Vorzeichen jedoch Richtungsaussagen direkt ablesbar.
"To be nonwhite' DR =1

Achtung: Koeffiziententransformation riickgiangig machen: g, , =-0,240/0,625 =-0,384

Ausgangssituation ist Ms. Smith mit ithrem x,4 aber DR=0 (white)
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DR=0: PROB" =[1+exp(3,353)] =0,03379

DR=1: PROB" =[1+exp(3,737)] =0,02327
APROB = PROB" — PROB’ =—-0,01052 = —1,05%

(abhingig von x, 8 vorher!)

= 8, negativ, auch A PROB negativ

,To be nonwhite* reduziert mit dem LOGIT-Modell die Wahrscheinlichkeit einer Kreditvergabe
von Ms. Smith um 1,05 % gegentiber ,To be white’.

PROBIT-Modell

Nichtlineare Transformation

x; B

Ply=1]=F(x,8)= [(2x) " -expl-1* 1 2)it = ®(x,)

)

By ist kein direkter Beitrag, aber monotone Transformation => Richtungsaussage ist somit iiber

das Vorzeichen wieder direkt ablesbat.

z.B. "To be nonwhite' DR=1 =

Achtung: Keine Koeffiziententransformation notig, da das PROBIT-Modell das Bezugsmodell

1st.

DR =0: PROB" = ®(x B)=®(—4,597)=2,145310"°

nonwhite

DR =1: PROB' =®(x,,, f3)=®(—4,318)=7,8782 10

APROB = PROB" — PROB" =-5,7329 10" = —0,000005732... = —0,0005732%
(abhingig von x, vorhet!)
= f, negativ, auch A PROB negativ

D.h. ,To be nonwhite® reduziert mit dem PROBIT-Modell die Wahrscheinlichkeit einer Kredit-
vergabe von Ms. Smith um -0,00057% gegeniiber ,To be white’.
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Insgesamt:
Marginale Wahrscheinlichkeiten
Beispiel Kreditvergabe Mrs. Smith nonwhite statt white
infinitesimal Delta
LP-Modell -10,6% -10,6%
LOGIT-Modell -1,25% -1,05%
PROBIT-Modell -0,000995 % -0,00057%
3 Schitzen von bindren Entscheidungsmodellen

. . L. 1 wird gewihlt
Wir betrachten ein Ereignis j= {0 &

wird nicht gewéahlt

Daten fir bindre Entscheidungsmodelle kénnen vorliegen als:

*  Gruppierte Daten:  best. % aller Beobachtungen = 1

* Individuelle Daten:  jede Beobachtung mit der Information 0,1
In fast allen Anwendungen binarer Entscheidungsmodelle wird nach dem Effekt von x auf die
Eintrittswahrscheinlichkeit P[y, =11x] gesucht. Mit dem latenten Indexfunktions-Ansatz wird der
Effekt von x auf y* , und im binidren Regressionsansatz auf y betrachtet. Die Richtung des Ef-
fektes von x; in E(y*lx)=xf und in E(ylx)=P[y, =1lx]=F(x,f) ist immer gleich (Wooldridge

2009, S. 577). Allerdings hat die latente Variable (z.B. als Nutzendifferenz) keine eindeutige Maf3-
einheit. Deshalb steht nicht die Groe eines jeden B, im Vordergrund sondern eher der margina-

le Effekt von X,

3.1 Schitzen mit gruppierten Daten
Aus allen Beobachtungen (7) werden g = 1, ..., G, Gruppen mit jeweils n, Beobachtungen gebil-

det.

Gruppenbildung

Zur besseren Schitzung sind méglichst viele Gruppen zu bilden: z.B. Minner, Frauen nach Al-

tersklassen, soziookonomischen Kategorien etc. bilden.

Fir jede Gruppe:
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Anzahl der Beobachtungen mit y, =1

Stichprobenanteil 7, =
P £ Alle Beobachtungen der Gruppe (n g)

Diese Stichprobenanteile #, (beobachtete relative Haufigkeiten) gehen in unterschiedlicher Wei-

se als Schitzer fiir P (Auswahlwahrscheinlichkeit) ein. Gesucht: Bals Schitzer fir .

LP-Modell
0 x <0
P[inI]: I(xilB):xilB OSxi,BSI
1 x5>1
Gruppenschditzer :

Py, =1]=F (xgﬂ) =I1(x,f)=%,=x,B lineare Schitzung

I'(#)=#%'=#%=xp OLS /WLS = j

8

d.h. Schitzung einer Ausgleichsebene aus g = 1,..,G gruppierten Beobachtungen: LHS (left
hand side') : #, z.B. mit OLS (wegen Heteroskedastizitit besser mit 'weighted least squares'

(WLS) = 4)

LOGIT-Modell:
Ply,=1]=F (x8)=A(xp)=[1+exp(-x8)]

Nichtlineare LOGIT-Transformation als geschlossene Losung F ' (x,3) :

F—1<B)=A-1<B)=1og(%}xiﬁ

Gruppenschditzer :

-1
Ply, =1]=F (xgﬁ) =Ax,B)=7%, = [1+exp(—xg,5)} nichtlineare Schéitzung oder

7 A
A‘l(ﬁg):log(l 3 ]zxgﬂ OLS /WLS = j3

8

Zur Interpretation: werden Dummy-Variablen als erklirende Groflen im LOGIT Modell ver-
wendet, dann wird die ausgelassene Referenz mit 0 codiert. Wird sie dagegen mit -1 codiert
(;effect coding’), dann koénnen die verbleibenden Terme als Abweichungen vom Mittelwert (al-
lerdings dem Mittelwert iiber die Kategorien, nicht tiber die Individuen) interpretiert werden (Al-
ba 1988).
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PROBIT-Modell:

xplo

P[yizl]:q)(xiﬁ): J- ¢(Z)dZ

—oo

Frihe Verwendung in der Biometrie: 'bioassay' (Finney 1971, Cox 1970) siche Greene 1990
S. 6066 ff fir weitere Erlduterungen.

Gruppenschditzer :

5B 122
Ply, =1]=F (xg,b’) =d(x,p)=%, = J- f/ﬂ dt nichtlineare Schiitzung oder

SN (R)=z,=x,f OLS IWLS = J3

Aus dem PROBIT-Integralansatz gibt es keine geschlossene Losung F~'(P)=®™'(P) =z, so dass

F'(#,)=x,B direkt gebildet werden kénnte.

Zusammenfassung Schitzung mit gruppierten Daten:

Regressionsansatz: y, ;5 = X, B+ £,

jeweils zu schitzen mit OLS bzw. GLS, wobei

Allgemein )AiLHS = P(ng) = F(ng)
LP-Modell Yins = A: = Ag
LOGIT-Modell Vs =logl#, /(1= 7,)]
PROBIT-Modell Pums =2, =D (2,

Beispiele: Schitzung mit gruppierten Daten

a) NOKJA-Handykauf

Fir die Untersuchung des Kauferprofils habe die Firma NOKJA eine Umfrage mit n=1000 Be-
fragten durchgefithrt. Ein NOKJA-Handykauf ist das beobachtbare Ereignis. Als Gruppie-
rungsmerkmal werden Alters- und Regionalklassen gebildet (z.B. 14 Altersklassen und zwei Regi-
onen =>n=28). Die folgende Tabelle enthilt fir die ersten beiden Gruppen g=1,2 fir das LP-,
das LOGIT- und das PROBIT-Modell die entsprechenden linken Seiten (LHS) der Regressions-
gleichungen und die gruppenspezifischen Mittelwerte der erklirenden Variablen (rechte Seite,
RHS) fiir eine dann folgende OLS- bzw. GLS-Schitzung aus

Vins = xg,B+8g

Im gruppierten Ansatz miissen auch die erklirenden Variablen jeweils die Gruppe reprisentieren
(z.B. als arithmetisches Mittel von y;).
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Y, (linke Seite) X (rechte Seite)
Mittelwerte
Gruppe y, =1 p, Lp LOGIT PROBIT X, X,
g (=age) |(=income)
1 075 1_ 1,099
1 45 60 £ =0,75 0g =075~ " z, =®7(0,75)=0,675 32 5430,-
lo 0.3 =-0,847
2 6 20| 2,=03 | Ai-03) 7, =®7(0,3)=-0,524 | 24 | 3250

(z Werte mit Stata: z.B. display invnormal(0.3) resultiert in -0.524)

Anzahl [yig = 1} _ 45(Anzahl der Handykdufer)

zB:7, = ,
n, 60 (Alleinder Gruppel)

=0,75

b) Gruppierte Schitzung: Anwendung bei medizinischen Versuchen

Frihe Anwendung in der Biologie und Medizin:
'"Proband' = Versuchstier / erhilt Dosis x,

x, sei Vertriglichkeitstoleranz

Prob| y, =1]=Prob[ x, <x,f]
=2(x.f)

:7‘[g

Dosis x, wird nun variiert iiber die Gruppen — Variation von P, Anteil der Tiere, die nicht

tberleben (z.B. sinnloser 'LD50-Test' lethal dosis 50": 50 % aller Versuchstiere sterben bei dieser
Dosis!).

x,
Ausgehend von der Normalverteilung P, = ®(x,f) = J- #(z)dz

Schitzung von ,3 mit
Zg :(b_l (ﬁg):xgﬂ mlt 7[8:¢(x8ﬂ)
z, ='normits’

o' (ﬂ'g ) = Normalverteilungstabellen 'backward', oder mit ET, Stata etc.

Unterschiedliche ~ Dosierungen  ergeben  unterschiedliche  Anteile P =7 mit

den z, (normits) fiir die Schitzung von £.
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A
noimits
g

2

»
T T T >

1 2 3 Dosage(x)

2

Ausgleichsebene (z.B. durch OLS) durch die Punktwolke (x,.z, )

(Normalverteilter Fehler 2, =7, +¢,) = B

Insgesamt: Gruppierte Schitzungen von A sind nur approximativ, verzerrt; kurz: problematisch

und abhingig von der Gruppenbildung. Besser: Schitzung tiber den Individualansatz.

3.2 Schitzen mit Individualdaten

Nun sind nicht mehr Anteilswerte £, der Ereigniseintritte, sondern fiir jede Beobachtung der

Ereigniseintritt y, gegeben bzw. beobachtet (i = 1,...,n)

1 fallsy, =x,8+¢& >a(=0)  Anspruchsniveau
Yi=
0 sonst

Wie ist der Parametervektor  der Auswahlwahrscheinlichkeit P[y, =1]= F(x,8) zu schitzen?

Allgemeiner Ansatz

y, =x,[+E, y, =latent €, ist Zufallsterm (E[ € ]=0)
v, =E[y]+& =Py =1]+¢ ¥ =0,1

yi:F(xiﬁ)-l_gi y;=0,1

B=F(x/p)

Lineares Wahrscheinlichkeitsmodell LP
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0 wennxf<0
Ply, =1]=<1(x,f wenn 0<x,B<1
1 wennxf21

Ply, =1]= I('inB) :xiﬁ

LOGIT
v, =Ply, =1]l+€& =F(x,f)+¢
1 -1 F
Ply, =11=A(x,5) B =N () =log—L =8
Ply, =11=A(x/)
PROBIT
yi=Ply,=1l+& =F(xp)+¢
Ply, =11=(x,8) F'(u8) ="' (P) = 1,8

Ply, :1]:(1)()5”3)

GOMPIT

v =Ply, =1l+& =F(x,0)+¢

Ply,=11=F(xf)=G(xp)=¢"" F'(R)=G ' (R)=Inln(l/P) = x,8
Ply, =11=G(x,/)

Der Parametervektor f der Auswahlwahrscheinlichkeit P[y, =1]=F(x,4) kann nun generell mit

verschiedenen Methoden geschitzt werden:

* Maximum score — Schitzer (Manski 1975)

1
maxs S v, () :;zi[Zi_(l_za)Sgn(xiﬁ):l
a = vorbestimmtes Quantil
zi = 2y,—1 (zi=—1 wenn y,=0)
Nonparametric estimation
* Minimum Chi-Quadrat — Schitzer (Maddala 1983, S. 39)
GLS fiir p,=x,B+¢€
mit wi={n 5,(1-5,) ]
Diskriminanz-Analyse (Maddala 1983, S. 27)
* Maximum Likelihood (ML) — Schitzer (Greene 2000, S. 123 ff)

Der am meisten verwendete Ansatz ist der Maximum Likelihood (ML)-Ansatz:
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Maximum Likelihood (ML)-Schitzer

Prinzip: Es wird der Parameter @ einer Grundgesamtheits-Verteilung gesucht, der die beobachte-
te Stichprobe mit gro3ter Wahrscheinlichkeit liefert. Wird nun jede Beobachtung als eine einzel-
ne Ziehung aus einer Bernoulli Verteilung (binomial mit einem Zug) betrachtet, dann wird mit

der Erfolgswahrscheinlichkeit F(x,/£) und unabhingigen Beobachtungen dann die gemeinsame

Wahrscheinlichkeit, die Likelihood Funktion formuliert mit:
Likelihood-Funktion:
L(B.6)=]],P(i1x)
=1, .F AT, [1-F(x8)]
=[LLF )] [1-F(p)]"
InL= Z[yi InF (x,8)+(1-y,)In(1-F (x,5))]

Bedingung 1. Ordnung fur max L(.) = max In L()

dinL i —f B
0_’,3 _Zi|:Fi +(1 y;)(l_F)xi_O

l

fi= 1 (xp) die pdf
F, =F (x,)diecdf

wobei

AuBler bei dem linearen Wahrscheinlichkeitsmodell sind die Bedingung 1. Ordnung-Gleichungen

nichtlinear und bendtigen eine iterative Losung, die dann den Schitzer fir f hervorbringt.

Amemiya (1985, S. 273-274) hat gezeigt, dass unter praktischen Bedingungen die Likelihood
Funktion global konkav ist und damit die Eindeutigkeit der ML-Schitzungen sichert. Die Schit-
zungen sind konsistent (=asymptotisch erwartungstreu), asymptotisch normal verteilt und asymp-

totisch effizient. Weil die ML-Schitzung auf der Verteilung von y gegeben x basiert, wird die
Heteroskedastizitit von Var(ylx) automatisch berticksichtigt (Wooldridge 2009, S. 578).

Generell liefert ein ML-Schitzer also konsistente und asymptotisch effiziente Schitzergebnisse,
die dann zum Testen von Hypothesen normal verteilter Koeffizientenschitzer verwendet werden

konnen.

Maximum Likelihood Ansitze fiir LP, LOGIT und PROBIT:

Lineares Wahrscheinlichkeitsmodell
F (x,'ﬂ )= xiﬂ

Likelihood:
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L(B)=TL(x8)" [1-(x8)]""

bzw.
In L=3 {yIn(xf)+(1-y)In[1-(xp)]}
In L=) yln(xf)+) In[l-(xp)]

Bedingung 1. Ordnung:

dlnL y, 1
B Ly L ()

B als Lésung eines linearen Gleichungssystems (OLS): f=(X'X)"'X'y.

LOGIT
F(x,8)=Alx,8)=[1+exp(-x,B)]
Likelihood:
L(B)=TL[A(x )" [1- A(x, 8)]
bzw

InL= Zi Y, (xi B ) - Zi ln(l +e"P ) nach Vereinfachung

Bedingung 1. Ordnung

dinL
&II; :zi[yi _A(xiﬂ)]xi =0

B als Losung eines nichtlinearen Gleichungssystems

PROBIT

17

x;-plo s
F(xpB)=2(xp)= I (27) 2e > dt
Likelihood

L(p.o=0")=IL[o(xp)] [1-0(x)]"
bzw

mL=% @+ In(l-,)
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Bedingung 1. Ordnung

dlnL o -,
0_)16 = zyflaxi +zy,=03xi = O

1
mit Dichtefunktion

-2 (xp)12 dq)(xﬁ)
—=(2 S €7 i
p=(2m) e d(x.f)

p als Losung eines nichtlinearen Gleichungssystems (Achtung: Losung B=f/57)

Fir die geschitzten g aus LP, LOGIT oder PROBIT gilt:

Kovarianzmatrix von f

uber die Informationsmattix

A 2’InL
I(ﬁ):(ﬁﬂo”ﬂj

d*InL

wobei B

= Hesse'sche Matrix der 2. Ableitungen ist, wird die Kovarianzmatrix von gebildet aus

2* lnLj_1

C‘”(ﬁ):(_EW

Die asymptotische Varianz-Kovarianzmatrix von 3 des MIL-Schitzers kann also mit der Hes-

se’schen Matrix der zweiten Ableitungen bei 3 berechnet werden.

Numerische Lésung der nichtlinearen Gleichungssysteme des LOGIT- und PROBIT-
Ansatzes

Wie deutlich wird, sind sowohl bei PROBIT als auch bei LOGIT die nach ,B zu 16senden Glei-

chungssysteme nichtlinear:
LOGIT: geschlossen, keine Integrale (A,. = [1+exp(—x,. B )T)
PROBIT: nicht geschlossen, Integrale jeweils zu l6sen = rechenintensiv

AuBler fir das lineare Wahscheinlichkeitsmodell ist das Gleichungssystem des MIL.-Ansatzes im

allgemeinen nicht linear. Es gibt keine geschlossene, analytische Losung.
Notwendig ist eine iterative Losung: z. B. Newton-Raphson, Method of scoring,...

Newton-Raphson Methode fiir die Losung nichtlinearer Gleichungssysteme (vgl. 4.3)
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geg. Startwert 4°z.B. aus LP-Modell y, =x,8 oder 7, =x,8

9*InL) dInL
P Ip P
wobei A = Schrittweite

A*InL
B IpB

Andere iterative Losungsmethoden als Newton-Raphson wie 'Quadratic Hill-Climbing' oder 'Da-

,312,30—/1(

= Hesse'sche Matrix der 2. Ableitungen

vidon Fletcher Powell' benétigen noch die 2. Ableitungen an jeder Stelle (Iteration) x,3:

A*InL ,
LOGIT: —=—>» x.-A(1-A.)x
&ﬁ&ﬁ z,xt 1( z) ‘xz

9L [0(x8)] ,
PROBIT: B Ziq) = XX,

Im Allgemeinen: Hesse'sche Matrix (PROBIT, LOGIT) = negativ definit! = eindeutige Losung
(Konvergenz). Da in manchen Fillen die Hesse’sche Matrix der 2. Ableitungen (die die Suchrich-
tung angibt) etwas schwierig zu berechnen ist, wird die Hesse’sche Matrix im Newton-Raphson

Verfahren ersetzt:

*  Method of Scoring: H ersetzt durch E(H) = Information Matrix

* BHHH Method (Berndt, Hall, Hall and Hausman (1974)): Als Approximation der Infor-

mation Matrix H: ) dlnL dlnp, )

i=1 a.x ax

'Discrete choice' und Newton-Raphson:

log L(B) =2 f(x.y.. )
dlogL
B

Notwendige Bedingung 0=g (/) Gradient

lineare Taylor-Entwicklung um S° ergibt Newton-Raphson:

s(P)=g(B)+H(B)(B-F)

=B=p-[H(B)] 2(5)

8 = (yi —Prob [y; :1])'xi

LOGIT: .
H, :_Pi(l_Pi)xi'xi

! Eine quadratische Matrix A ist negativ definit, wenn die quadratische Form x’ Ax<0 fiir alle x ungleich Null ist.
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g =[y.(p/@)+(1-y,) (-0/(1-®))] x, =.x,

PROBI H, =-y, (ﬂ'xi +7; ) 'xi'x;

8 = (yi _E(yi ))'xi

POISSON H, = exp(ﬂlxi )'xi'x;'

3.3 Exkurs: Newton-Raphson-Methode zur Lésung nichtlinearer Optimierungs-
probleme

Problem:
Maximum einer Funktion f(x) (z.B. Maximum Likelihood) = Losung tiber die Nullstellen der 1.
Ableitung
Aufgabe:

Suche Nullstelle einer Funktion

null

- allgemein: f(x)=0=x

- bei Maximierungsproblem: f'(x)=0= x"" mit f (x"" ’) =max der Ausgangsfunktion
Losung:

Iteratives Verfahren nach Newton-Raphson zur allgemeinen Nullstellenbestimmung

2% In LJ_I dlnL

ﬁl:ﬁo_}“(&ﬁaﬁ' B
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Ableitung des allgemeinen Newton-Ansatzes:

feof

f(xo)

A

AX

Allgemeiner Ansatz Max/Min einer Funktion:

=> Suche Nullstelle der 1. Ableitungen

1 ,
A=y ) o
) -1
o _[85;(2)6)} b,
g = Qf(x) ="score'

x dx

H ;01 = Hesse'sche Matrix der 2. Ableitungen ='Information’
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fxyh

f(x")

Schnitt der Tangente von x° mit der x-Achse ergibt x' etc., Schnitt der Tangenten f(x') mit der

x-Achse ergibt x’.. Nullstelle f(x°)=0 gefunden.

Beispiel: Newton-Raphson

a) Eindimensional

Maximum gesucht von f(x)=-x"+x>
g

=> Nullstelle(n) gesucht der ersten Ableitung f'(x)
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f(x)= - +x°
f(x)=-3x"+2x
f(x)=—6x+2
1
1 0 ’ 0
* _f”( ())-f(x)
1 0 —3)C2 + 2x
X =x -
—6x+2
Iteration Ix f (x) f '(x) f ”(x)
0 ,000 —48,0000 —40,0000 —22,0000
1 ,1818 —5,6258 —9.9174 —11,0909
2 1,2876 —0,4769 —2,3987 =5,7258
3 ,8687 0,0991 —0,5265 -3,2122
4 , 7048 0,1466 —0,0806 —2,2287
5 ,6686 0,1481 —0,0039 —2,0117
6 ,6667 0,1481 0,0000 +2,0000
’ 0
o F)
X =x P
(")
-40
x'=4-——=2,18
=22

Achtung bei Newton-Raphson: Es kann leicht tiber das Ziel hinausgehen. Daher generell mog-

lichst nahe bei dem vermutetem Optimum anfangen!

z.B.:

f(x)= - +x’

fl(x)==2x>+2x
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f(x I } i
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-04T
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b) Zweidimensional

Maximum gesucht von

Flax)==(a? + 2 472

(Ronning 1991, S. 222 ff)

1. Ableitungen:

AACTES) NP
ax,

I02) e vevs = £, (x)
dx,

2. Ableitungen:

2
H :M (i=12)
oxok,

fu

Hesse'sche Matrix H = (
Ja

Newton-Raphson:

1 0 o1
X =x —H 80

X —X

(—le—e' ZJ
SO X —X
o 2x, et

—2x,—e

0
g
X, —2x, te

oo

XX
XX

—2—e"™

fﬂ]:( ¢

Riins)

-2

X%
X%
—e

g = Gradient (Vektor der ersten Ableitungen); H-! = Inverse von H

Iteration X, X, f(xlxz ) A (x) /s (x) det H
0 2,494 —2,494 ~159,0 151,6 -151,6 1618,0
1 1,98 -1,98 -60,33 56,45 -56,45 590,4
2 1,453 -1,453 —22,49 21,18 21,18 214,0
8 -0,2836 0,2836 -0,728 4478709 —4,47E%% 6,269
—0,2836 0,2836 -0,728 0,0 0,0 6,269

X0 = (~0,2836;0,2836)
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Graph von f(x)=—(x +x; +exp(x —x,)) (Ronning 1991, S. 225)

Weitere Verfahren der nichtlinearen Optimierung : z.B. Greene 1990, Chapter 12

4 Hypothesentests, Modellgiite und Interpretation

4.1 Hypothesentests

Hypothesentests beziiglich der geschitzten Parameter j3

Ho :IBK :0
H, B, #0

oder Linearkombination der Parameter S, (uber BK)

Damit Teststatistiken gebildet werden kénnen, sind Standardabweichungen o, der Koeffizienten

B notwendig.

Aus der Diagonalen der asymptotischen Varianz-Kovarianzmatrix:

2% In LJ_I

| St )

COV(/;):(_E

(Inverse des Erwartungswertes der negativen Hesse'schen Matrix) mit f;, F; an der Stelle x/
berechnet sich der Schitzer fir asymptotische Standardabweichungen & aus der 2. Wurzel der

Diagonalelemente von Cov ( Y ) .

f.. F, aus PROBIT, LOGIT,...
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A

Da ML Schitzer asymptotisch normalverteilt sind, werden Hypothesentests H,, : B, =~ uber die
b

p K_ s bzw. mit t=’ﬂ;’br der t-Verteilung mit v=n-k-1 Freiheits-
%, %
graden durchgefiihrt (siche auch Long 1997, S. 85-101 oder Greene 1997, chapter 19,4).

Normalverteilung mit z=

4.2 Giitemal3e und Spezifikationstests

Es gibt verschiedene 'measures of fit', die die Modellgiite aus der Prognosegiite der Ereignisse
bewerten. Da aber das geschitzte ,discrete choice’-Modell — im Gegensatz zum linearen Regres-
sionsmodell, in dem b das Bestimmtheitsmal3 R? maximiert — nicht ein Gutemal3 maximiert, sind

diese Maf3e mit Vorsicht zu genieBen.

Giitemalle
= Mc Fadden's Pseudo R’ (oder Likelihood Ratio Index)

log L( ,3""’) im Maximum InL
=]

R*=1- - -
log L mit 5, =0 auBer der Konstanten £, # 0 InL,

mit L, als unrestricted (volles Modell) und L, als restricted (nur mit Konstante) Likelihood,
R* = Anteil der erklirten Varianz an der Gesamtvatianz
0< R’ <1 je niher der 1, desto besser.
Korrigiert um die Anzahl der erklirenden Variablen K (Ben-Akiva und Lerman 1985, S.
167):
In L -K

In L

2 —
RMcFadden - 1_

» Korrelationskoeffizient zwischen y, und F,

= Count g?

aus Anzahl der korrekten Vorhersagen, mit Vorhersagen

R 1 wenn F, > 0,5 N A N
i = N F=(xB)=P(y=1/xp)
0 wenn F, <0,5
Vorhersage
y=1 y=0
=] .
Beobachtung Y i 2 h
y=0 Ny N ny.
n. n., n..=N

Count R? (Maddala 1992, S. 304)

1 1
Rgounz :WZinii :ﬁ(nll +n22)

wobel p; die korrekten Vorhersagen sind.
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Korrigiert um die grof3te Zeilensumme

_ zinii_max(n.i)

Rguum,ad/' - N max ( )
- n.

* McKelvey und Zavoina's R?
tir LOGIT-Modelle, ist anderen MaB3en tiberlegen: Veall und Zimmermann 1990

Pseudo R* = SOF
SOE +n(7)/3

mit
SQE=Y (xB-y) | y =n"Y x

Fiar das MULTINOMIALE LOGIT schlidgt Merz 1992 ein (gewichtetes) Mittel der ein-
zelnen Pseudo R? vor (siche auch Abschnitt IIT).

=  Maddala’s Pseudo R?

L(ﬁo’ﬂk;t() :O) £ :1_{@ }%V
L(p) L,
0<R’ g—L(B,,)%

Nachteil: sogar bei perfektem fit ist R* kleiner 1 (Maddala 1983, S. 39 £.).
* Cragg und Uhler (1970) Pseudo R?
2 (A 2 (A
LA (IB"P’)_LA (130) [ Ym_p ¥n

PseudoR* = 1—L% (,30) = ul_er/rn

Pseudo R* =1—

Kritische und vergleichende Diskussion: Greene 1997, chapter 19.4.2, Maddala 1983, S. 39 ff,
Long 1997, S. 102-113 (mit Informations-Mallen von Akaike (AIC) nach Bayes (BIC).

Spezifikationstests

» Gesamtansatz: Likelihood Ratio (LR) Test

LR—Test=-2(log L, —log L,)=2(log L, —log L,) = zlog(%J

v

L, = unrestricted model y= f(one,x,,...,x;)

u

L = restricted model y= f (one)

.

H,: keine Differenz zwischen nicht-restringiertem und restringiertem Modell
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H, wird abgelehnt, wenn LR-Test > > oder P-value < o (&t = Signifikanzniveau, Chi-
Test); Anzahl der Freiheitsgrade = Anzahl der Restriktionen: K, — K,

Zwei besonders wichtige Spezifikationstests beziiglich der einzelnen unabhingigen Variablen:
ausgelassene (omitted) Variablen und Heteroskedastizitit (Greene 1993, S. 648; 1997, S. 889)

4.3

Ausgelassene (omitted) Variable (Greene 1997, S. 889)
H,:y*=xp +¢€

H, :y*=x,0,+x,5, + €

Lagrange Multiplier (LM) Test: LM =g}V, 'g,

8, = Vektor der 1. Ableitungen von logLunter H,, aber bewertet bei ML unter der
Annahme H,

V,'= Varianzmatrix der ML-Schitzer unter H, mit dem ML Schitzer unter der An-
nahme H,

auch als Wald- oder LR-Test.

Heteroskedastizitit

LP: bei Heteroskedastizitit immer noch unverzerrt und konsistent, jedoch ineffizient
LOGIT/PROBIT: "pessimistischet’

LM-, LR- oder Wald-Test: vgl. Greene 1993, S. 649 f., 1997, S. 889f.

Interpretation, Ableitungen und Elastizititen

Der Einfluss der unabhingigen Variablen auf die abhingige Variable wird im linearen Fall durch

den Regressionskoeffizienten gemessen. Bei den nichtlinearen Modellen Logit und Probit sind

zusitzliche Berechnungen notwendig (siche auch das Kreditvergabebeispiel in South Carolina

von vorne) um aus dem nichtlinearen Ansatz auf die Wahrscheinlichkeiten zu schliefen..

Die ersten Ableitungen geben dy bei ,,Anderung® von dx an. Unter Beriicksichtigung der nichtli-

nearen Wahrscheinlichkeitstransformation gilt:

Marginale Effekte: Einfluss von x, auf die Wahrscheinlichkeit P(y, =1)

a —
LP E(x“ﬁ) =f,

2 exp(x6)
LOGIT —A(xf)= 7 B

Oy ( [1+exp(x,5)]
PROBIT %@(xiﬁ):qﬁ(xiﬁ)ﬁk
B LP

bzw. ?zﬁfl: Bp(1-p,)  LOGIT

 |asTr(p) proen
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GroBter Effekt bei P =0,5, nihert sich Null, wenn P, sich Null oder Eins nihert.

Elastizititen: Relative Anderung von y bei relativer Anderung von x,

L % [y 0 [z
“z/ x, dx,/ x dlnx,

|€| >1 elastisch

|8| <1 unelastisch

Fir die diskreten Entscheidungsmodelle ist fir z dann die jeweilige Wahrscheinlichkeit P (z=1)

einzusetzen.

Aussage: Eine 1%-ige Anderung von x;i bewirkt eine e-ige Anderung der erklirten Variablen z,
wobei z (=F(xif)) die jeweilige Wahrscheinlichkeit des LP-, des Logit- oder des Probit-Modells
ist.

4.4 Stata, LIMDEP und GAUSS: Giitemalle, Spezifikationstests

Stata: Likelihood Ratio Test
LIMDEP: PROBIT ML-Schitzung, Goodness-of-fit Mal3e
GAUSS: Pseudo R? fir PROBIT-, LOGIT-, Extremwertmodell

LIMDEP: Pseudo R? nach McKelvey und Zavoina
LIMDEP: Modellgiite, LR Test
LIMDEP: Spezifikationstest, Homoskedastizitit
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Stata: Likelihood Ratio Test
Program evaluation example data, “National Supported Work (NSW) Demonstration”

Training program for men with poor labor market histories (from the1970s)

jtrain3.dta
http://qcpages.qc.cuny.edu/~rvesselinov/statadata/jtrain3.dta

train (1 or 0): treatment with a job training program (began two years prior to
1978)

re78 response: real labor market earnings in 1978

age

educ: years of education

black (1 or 0), hispanic (1 or0)

maritial status

re74 and re75: real earnings two years prior to the start of the program etc.

use Jtrain3.dta, clear
* model_1
probit train age educ

Iteration O: log likelihood = -672.64954
Iteration 1: log likelihood = -551.12652
Iteration 2: log likelihood = -536.20456
Iteration 3: log likelihood = -536.09612
Iteration 4: log likelihood = -536.09609
Probit regression Number of obs = 2675
LR chi2 (2) = 273.11
Prob > chi?2 = 0.0000
Log likelihood = -536.09609 Pseudo R2 = 0.2030
train | Coef. Std. Err. z P>|z| [95% Conf. Interval]
_____________ o
age | -—.0686465 .0056077 -12.24 0.000 -.0796374 -.0576557
educ | -.1774961 .0173217 -10.25 0.000 -.2114459 —.1435463
cons | 2.591852 .2928778 8.85 0.000 2.017822 3.165882

eststo model_1

LR-Test
L (restricted): train=f (_cons)
L (unrestricted): train=f (age, educ, _cons)

Kritischer chi2-Wert (df=2, Anzahl der zusatzlichen Variablen)
Da LR chi2 = 273.11 > chi2 crit = 13.816; oder p-value < 0,1%

=> HO: kein Unterschied, ablehnen, d.h. model_1 ist signifikant besser als das rest-
ringierte Modell.

* model_2

probit train age educ black hisp
Iteration O: log likelihood = -672.64954
Iteration 1: log likelihood = -482.61563
Iteration 2: log likelihood = -448.91264
Iteration 3: log likelihood = -447.99738
Iteration 4: log likelihood = -447.99493
Iteration 5: log likelihood = -447.99493
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Probit regression Number of obs = 2675
LR chi2 (4) = 449.31
Prob > chi?2 = 0.0000
Log likelihood = -447.99493 Pseudo R2 = 0.3340
train | Coef Std. Err Z P>|z| [95% Conf. Intervall]
7777777777777 +7777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777
age | -.0661692 .0062066 -10.66 0.000 -.0783339 -.0540044
educ | -.1140225 .0201033 -5.67 0.000 -.1534243 -.0746208
black | 1.345078 .1150059 11.70 0.000 1.11967 1.570485
hisp | .9881963 .2176798 4.54 0.000 .5615517 1.414841
cons | .9944103 .3476386 2.86 0.004 .3130512 1.675769
eststo model_2
Modellvergleich
LR-test=2 (logL (model_2) - logL(model_1))
=2(449.31 - 273.11) = 352.40.
Da LR chi2 = 352.40 > chi2 crit = 13.816; oder p-value < 0,1%
=> HO: kein Unterschied, ablehnen, d.h. model_2 ist signifikant besser als das rest-
ringierte Modell model_1.
* linear
regress train age educ black hisp
Source | SS df MS Number of obs = 2675
7777777777777 f—_— F( 4, 2670) = 122.21
Model | 26.6494742 4 6.66236856 Prob > F = 0.0000
Residual | 145.556133 2670 .054515406 R-squared = 0.1548
7777777777777 = Adj R-squared = 0.1535
Total | 172.205607 2674 .064400003 Root MSE = .23349
train | Coef Std. Err t P>t [95% Conf. Intervall]
7777777777777 +7777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777
age | -—.0049167 .0004458 -11.03 0.000 -.0057909 -.0040425
educ | -.0067313 .0016372 -4.11 0.000 -.0099%416 -.003521
black | .1619288 .010896 14.86 0.000 .1405633 .1832942
hisp | .0909079 .025232 3.60 0.000 .0414317 .140384
cons | .2678323 .0294746 9.09 0.000 .210037 .3256276
eststo linear
esttab model_1 model_2 linear,nogaps p star wide nopar
(1) (2) (3)
train train train
main
age -0.0686%** 0.000 ~0.0662%%* 0.000 ~0.00492%** 0.000
educ —0.177*** 0.000 —0.114%** 0.000 ~0.00673%** 0.000
black 1.345%%% 0.000 0.162%%%* 0.000
hisp 0.988**x* 0.000 0.0909%** 0.000
cons 2.592%%* 0.000 0.994%* 0.004 0.268%%%* 0.000
N 2675 2675 2675

p-values in second column
* p<0.05, ** p<0.01, *** p<0.
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LIMDEP: PROBIT ML-Schitzung, Goodness-of-fit Mafle
Wahrscheinlichkeit von Studenten fiir Studiengebiihren zu sein - Studierendenumfrage aus der
Statistik-Vorlesung (Merz) mit Informationen zu Studiengebiihren 2009

Normal exit from iterations. Exit status=0.

Binomial Probit Model
Maximum Likelihood Estimates
Model estimated: May 20, 2008 at 09:25:11AM.

| |
| |
| |
| Dependent variable PROSTG |
| Weighting variable None |
| Number of observations 140 |
| Iterations completed 6 |
| Log likelihood function -57.51840 |
| Restricted log likelihood -60.88622 |
| Chi squared 6.735646 |
| Degrees of freedom 6 |
| Prob[ChiSgd > value] = .3459879 |
| Hosmer-Lemeshow chi-squared = 4.32216 |
| P-value= .82695 with deg.fr. = 8 |
e +
Fom o o to—————— fom———— fom +
|[Variable | Coefficient | Standard Error |b/St.Er.|P[|Z|>z] | Mean of X|
Fom o o to————— fom———— fom +
Index function for probability
Constant .1150980712E-02 1.6322285 .001 .9994
MANN .3653463677 .29101900 1.255 .2093 .44285714
ALTER -.8990327285E-01 .77731876E-01 -1.157 .2474 21.814286
SEM .5928557516E-01 .30598104 .194 .8464 2.1428571
JOB .2784881887 .28041722 .993 .3207 .50714286
BWL .5884789523 .70455606 .835 .4036 .57142857
WISO .6279986423 .46319604 1.356 .1752 .18571429
(Note: E+nn or E-nn means multiply by 10 to + or —-nn power.)
o +

| Fit Measures for Binomial Choice Model |
| Probit model for variable PROSTG |

e +
| Proportions PO= .842857 Pl= .157143 |
| N = 140 NO= 118 Nl= 22 |
| LogL = -57.51840 LogL0 = -60.8862 |
| Estrella = 1-(L/L0)"(-2L0/n) = .04829 |
o +
| Efron | McFadden | Ben./Lerman |
| 04433 | .05531 | .74687 |
| Cramer | Veall/Zim. | Rsqgrd_ML |
| .04457 | .09868 | .04697 |
o +
| Information Akaike I.C. Schwarz I.C. |
| Criteria .92169 149.62829

o +

Frequencies of actual & predicted outcomes
Predicted outcome has maximum probability.

Threshold value for predicting ¥Y=1 = .5000
Predicted

,,,,,,,,,,,,,,,, b e
Actual 0 1 |  Total
,,,,,,,,,,,,,,,, b e

0 118 0 | 118

1 22 0 | 22
,,,,,,,,,,,,,,,, b e
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GAUSS: Pseudo R? fiur PROBIT, LOGIT, Extremwertmodell

Prozeduren zur Berechnung von Pseudo-R”-MafBzahlen fir binire Entscheidungsmodelle

(PROBIT, LOGIT, Extremwertmodelle) (Hilmar Schneider)

Die im folgenden als Call-Argqumente varvendeten Kiirzel bedeuten:

mll: mittlera Log-Likelihood
n: Gesamtzahl allar Becbachtungen
c: Summe der Beobachtungen, fir die gilt y = 1

file: Filename-String
ix: Spaltenvektor mit den Spaltenindices der erklirenden Variablen

b: Spaltenvektor der Schiatzparameter Xorrespondierend zu ix
modell: Modelltyp-String (zuldssige Angaben: "logit™ oder "probit")

PROC mcfadden(mll,n,c); @ McFadden's Pseudo R?Z "]

LOCAL: mll.; n, ¢, null;
null = c*LN(c/(n-c)) - n*LN(n/(n-c));

RETP( l-mll=*n/null );
ENDP;

rROC maddala(mll,n,c); @ Maddala's Pseudo R? @

LOCAL mll, n, c, null;
null = c*LN(c/(n-c)) - n*LN(n/(n-c));
RETP({ 1-EXP(2=(null/n-mll)) );

ENDP;

PROC cragguhl(mll,n,c); @ Cragg/Uhler's Pseudo R? @

LOCAL all, n. ¢, mull;
pull = c*LN{c/(n-c)} = n*LN(n/(n-c));

REYP( (1-EXP(2~(null/n-=m1l1)))}/(1-EXP(2=null/n)) );
ENDP;

@

PROC mz(file,ix,b,modell); @ McXelvey/Zavoina's Pseudo R?
LOCAL file, ix, b, modell, fh, dta, maxrecs, n, X, sy, sqe;

sy = 0;
sqe =
OPEN fh “fyier

n ROWST(th);

zaxrecs TRUNC(83130/COLSF(£h));

DO UNTIL EOF (£h): ¥ 5(1@; l()" 2 )7)2 2 ): . ‘1;

gy L=l a

N oun

dta = RZADR{fh,naxrecs);
x ONES (RGWS(dta),l) "dra(.,ix];
sy sy + SUMC{x*b); :
sqe sqge- + b'x'x*b; T [

ENDO; e

fh = CLOSE(th); ¢

. L
sqe = sqe - sy*sy/a: L -
i -3 (x3)- 23!
Ir UPPER (medell) S$== "LOGIT"; : - ey
RETP( sge/{sqe * n-°I'2/J) ) 4
TLSZIT U?PE2 (mode!l) §== "PROBIT";
RETF( sqa2/isge + a) ] (g, . rl 5 37- Cy

ERDEY: =

woun

ZNDP;
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Pseudo R? nach McKelvey und Zavoina LIMDEP: PROBIT.LIM

? This program computes a Pseudo R? for a probit model based on the
? formula given by McKelvey and Zavoina in their paper on the ordered
? probit model. The formula suggested is
7
? Ely*|lyl] = yf = ®'x + lambda
2
? R? = N * [ var(yf) / (1 + var(yf) 1
2
? where lambda is the inverse Mill's ratio usually kept for SELECT.
? (To get the MZ result exactly, we'd use 1/N not 1/(N-1) in var(yf) .)
? User must define the data matrix with the following line: =
? =
2 NAMELIST PR O R -
7 =
? User's dependent variable is Y. Change the following line =
2 3 -
> CREATE i ¥ = the dependent variable $ =
?
?=::::========================“—'==============:======================
PROBIT i lhs = ¥ ; rhs = X ; hold(imr=lambda) $
CREATE ; yf = dot(x,b) + lambda $
CALC ; zm = (n-1)*var(yf) / (n + (n-1)*var(yf)) $
Modellgiite, Likelihood-Ratio Test LIMDEP: PROBITLR.LIM
9::::::::::::::::::::==‘_—:===::z=:.:====_—'=‘_—:::::::z:::zz::::::::::::::

? Likelihood ratio test
? univariate probit model

7 -
? reject the null hypothesis =
? (HO: no difference between unrestricted and restricted model) =
it =
? lrtest > tabchi95 or tabchi99, or equivalent =
? pvalue <'5% or 1% significance level : (corrected gM =

type; restricted case$
EYPa ;- s=srmecasietans $

probit; lhs=y; rhs=one;
cale: Ao = logl$

type; unrestricted case$
A s o g g $

PROBIT i Lhs =y ; Rhg = X §
calc; lu = logl$

type; Likelihood ratio test:$
EVEE .. = =motaa e s et S mane S 9
calc; lrtest = 2*(lu-1lr)

; tabchi9S=ctb(.95,1)

; tabchi99=ctb(.99,1)

; pvalue = 1-chi(lrtest;1)$%

type; Likelihood ratio test: reject HO0S

type; (HO: no difference between unrestricted (Probit y=one)$
type; and restricted model (Probit y=x) if$

type; lrtest > tabchi?5 or tabchi?9, or equivalent$

type; pvalue < 5% or 1% significance levels$
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Spezifikationstest, Homoskedastizitit =~ LIMDEP: PROBIT.LM LIM

ES 3 T T e T e R

W d-non R BERENNR NN

? Lagrange multiplier test for homoskedasticity in the
? univariate probit mcdel
?
? User must define the data matrix with the following line:
=
2 NAMELIST X ow e
z
? User must define the variables in the heteroskedasticity model
? Z must not contain ONE
2
? NAMELIST o e
2
? User's dependent variable is Y. Change the following line
?
? CREATE ; ¥ = the dependent variable $
'J=zE=#::======"—.""—======="—_:":=============:'—"‘"——“::::==$========‘:===#===ﬁ:=:==
PROBIT ; Lhs =y ; Rhs = X §
CREATE ; qi=2 ¥ y -~ 1
; xb = dot (X,b)
;o vi = -gqi * Imm( gi * xb )
; vb = vi ; vg = -vi * xb$
MATRIX ; gb = Xdot (X, one, vb)
; gg = Xdot(Z,one,vyg)
i g =gb /g9
; h = BHHH(X,Z,vb,vqg)

LMSTAT = g' | sinv(H) | g $
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5 Nutzentheoretische Grundlagen und Binires Entscheidungsmodell

5.1 Mikro6konomische Entscheidungstheorie

Mikro6konomisch nachfrageorientiertes Modell

z.B. Merz 2012, S. 18; Deaton und Muellbauer 1980, 'Standard'-textbook

Dualitit
Nutzenmaximierung Ausgabenminimierung
v(x)=max {u(x): p'x=1} minx{p'x:u(x)zu}
A
Marschall’sche Nachfrage Hicks’sche Nachfrage
x=g(p,I) x=h(p,u)
A
Roy Shepard
—0¥(p,1)/dp, o Z9E(pu)
= 1
LW (p,D)/dl ap,
A
A
Indirekte Nutzenfunktion Ausgabenfunktion
u=ulg(p,N]= Y(@.D = p'h(p,u) = E(p.u)
f f
Inversion

Fazit: Optimale Entscheidung nach nachzufragender Menge

x, = f(p.1(s)) ist eine kontinuietliche GréBe (s = soziodkonomische Charaktetistika).
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A
X X5

Nutzenfunktion

Xg ____________
X Xy Xy
Budgetgerade (fix)
Primales Problem Duales Problem
Optimum: Primales Problem:  Tangentialpunkt Budgetgerade
Duales Problem: Tangentialpunkt Kostengerade

Gleiche Vorgehensweise auch bei ,Kinked budget curves® (Steigung der Budgetgerade
(=Preisverhiltnis) dndert sich in Abhéngigkeit von den Mengen, z.B. bei Rabatten).

5.2 Mikrookonomisches Beispiel zur Dualitit
Beispiele zur Illustration des mikrokonomischen Entscheidungsmodells:
u=v(x)=xx,
p'x=px+px,=1

D, = Preise
x; = Mengen
I = Einkommen

u = Nutzen
Primales Problem: Nutzenmaximierung v(x)=max {u(x): p*x=1}

L(x,/l)zu(x)—/l(p'x—l)
L(x’l): XX, _l(p1x1 + Py, _I)

(1) ﬂ=)c2—/1'p1=0 - A= _dulox o -
ax, P Di I(p;-x)
(2) oL _ x-A-p,=0 — A =2 A =Grenznutzen des Einkommens
& 1 2
X P>
JL

(3) ﬁzpl-xl+p2-x2—120
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_ ) P . _ P
= x/ xi=p/ Py 2= x5 x1=""x2

1) P,
. 4
in(3)  px+p,—x=1
2
2px, =1
1
X, =—
2p,

= Marshall'sche Nachfrage

I
== 0. ,I
=0y g,(p.1)

Indirekte Nutzenfunktion

u=v[g(p,z)J=v[ LI }‘P(p,z)

2'171,2'172
1 I I?
U=Xx-x,= . =
2-p, 2-p, 4:p-p,
2
¥ (p.1)
4-p,-p,

Roy's Indentitit — Marshall'sche Nachfrage
_—9¥(p.1)/9p,
C 0¥ (p,I)/al
_ _(12/4'131 'pz)/api
(I*/4-p,-p,)/01

X

z

—12/(4.p - _12
y=1 ( P: pz)_I z

LR
dp, 9Jz dp, :
- -
=—.4.p e
2 2 2
(4-p-p,) 4P P,
i=_12 .Z_Z 4p1
ap,
-1’
4'p1 'pg
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—[—12/4-p12 -p2] _ 12-4-p1 P,
2'1/4'p1'p2 2'1'4'p12'p2
=1/(2-p))

1

-[-P/4ppi]  Podopp,
2-1/4-p,-p, 2-1-4-p1-p§

=1/(2-p,)

x; =1/(2-p,) = g(p.1)

Xy

Duales Problem: Ausgabenminimierung E(p,u)=min{px:v(x)=u}

L(x,A)=p 'x—/l(v(x)—u)

‘I)(x) =X X

X

(3*) 0_)—=x1x2—u=0
= 2 =&:>xl =&x2;x2 =&xl

X X 1 2
in (3*)
&:xz x—u=0
P

1/2
P

bzw

2
1/2
P

Hicks'sche Nachfrage

1/2
x,:(&uj =h(p,u) i,j=12
Di
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Ausgabenfunktion ('cost function')

I=ph(p,u)=E(p,u)
1/2 1/2
I= pl(&uj +p2(ﬁuj
Dy P>

I :\/pzplu +\/p1p2”
1 :2(p1p2”)1/2

Sheppard's Lemma — Hicks'sche Nachfrage

oE(p,u
% =h(pu)= 9E(pu)
ap,
1/2 1/2
_ 2'(p1’pz ”) _ 2'1711/2'19;/2 u'? _ 2 2 a2 | Pa
X = = =P P, U = U
ap1 apl Py
1/2
X, =|—u
p;
Indirekte Nutzenfunktion (Inversion der Ausgabenfuntion)
I’ =4p,p,u
12
u= =¥(p,1)
4p,p,
5.3 Mikro6konomische Nutzenmaximierung und stochastische Nutzenfunktion

(RUM: Random Utility Maximization)

Der mikro6konomische marginalanalytische Ansatz stof3t bei Problemen mit diskreten von-
einander unabhingigen Alternativen schnell an seine Grenzen, da eine kleine Anderung einer

Entscheidungsvariablen keine diskret voneinander zu unterscheidende Ereignisse bewirkt.

A A
X

Indifferenzkurve

x,(0, 1)[1

X} X, x,(1,0)

Budgetgerade
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x=1 =y=px+ ,
P Y= P T Py entweder X, ja x, nein
X, =l—&x1 oder X, nein x, ja

P, P
Kontinuierliche Entscheidung: Diskrete Entscheidung:
~ I ja
x°=(x1°,x§) Xi:{ ! .
0 nein

Mikrookonomisches Modell und indirekte Nutzenfunktion

Direkte Nutzenfunktion = f(Quantitit| Qualitit der Giiter)
Indirekte Nutzenfunktion

f (Preise, Einkommen) (also Eigenschaften der Giiter etc.)

falls eine konkrete indirekte Nutzenfunktion spezifiziert ist, wire (— Roy, Shephard) die Mar-
shall'sche bzw. Hicks'sche Nachfragefunktion relativ einfach (Ableitung) bestimmbar.

RUM: Random Utility Maximization

Wie bereits angesprochen, wihlt ein rationaler Entscheider im stochastischen Nutzenmodell
RUM die Alternative, die ihm den héchsten Nutzen stiftet. Der Nutzen selbst ist nicht beobacht-

bar (latent), nur das eingetretene Ereignis ist beobachtbar. Der entsprechende Indikator ist dann

1 wenn u, >u, und 0, wenn u, <u,, wenn also die Wahl auf die Miete fallt.

Lineare stochastische Nutzenspezifikation

U, =V, +& =x0 +¢, U, =V, +€, =X, 05, +&,
v; deterministische Komponente

&; additiver Zufallsterm

Entscheider wihlt die Alternative ; aus allen =2 Alternativen, die ihm den hoéchsten Nutzen
stiftet:

u; =max(u,,u,) bzw.

1 wenn u, >u, bzw. u,—u, >0

Vi =
0  sonst

Prob(y, =1) = Prob(Z € best. Nutzendifferenzen)
oder nach Umformung

v, +€, >0,+E, bzw. (v,-0,)>(e,—¢€,) ( fiir Alternative 1).
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Die Nutzendifferenz ist eine kontinuierliche Zufallsvariable, die auch als latente Grof3e im Index
Funktionsmodell interpretiert werden kann, die, wenn sie Gber einen Schwellenwert hinausgeht,

Uber die Indexfunktion den Eintritt eines beobachtbaren Ereignisses / bestimmt.

RUM-Modell und indirekte Nutzenfunktion

Die RUM-Nutzenfunktion u, =x,8+¢ kann als eine indirekte Nutzenfunktion interpretiert wer-

den, da der Nutzen als eine Funktion der Eigenschaften der Alternative/Individuum ist.

Beispiel: Entscheidung zwischen zwei Alternativen (m = 2) :
Sei G die (kumulative) Verteilungsfunktion (cdf) der Differenzen &y —&; = 1, =&, — &,
Wahrscheinlichkeit fir j=1
P, =Proble,, — €, <v, —v,]|=Glv, -0, ]
Annahmen:

= istlineare Funktion
v, =ax,+By +yz,=Bx, (neues xundf)

—&; = &;, keine Funktion von x;, £ und &, statistisch unabhingig

Wahrscheinlichkeitsverteilung beziiglich v :

PROBIT:

G = cdf der Standardnormal-Verteilung

h= q)(ﬂlxil _ﬂlxiz)
:q)(zg(xil X ))

LOGIT:

G = cdf logistisch verteilt

P 1
1 1+eXpl_ (ﬁ'xn _ﬂ'xiZ )J

Wahrscheinlichkeitsverteilung beztiglich g, und g,:

PROBIT:

ist £ undé&, unabhingig normal verteilt = Differenz €, — €, ist normalverteilt

- G ist cdf normal = PROBIT
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LOGIT:

ist £ und&, unabhingig Weibull-verteilt

— G (Differenz £, —€,) = LOGIT

Weibull-Verteilung:

pdf(g) — e—(s+a) . eXp(_e—(€+¢t))

cdf :Prob(s ;i < 8) = exp(— e’(””))

Charakteristika der Weibull-Verteilung:

a=0 — Modus der Dichtefunktion = 0, Mittelwert = 0,575, Varianz = 1,622

Im Vergleich zur normalen Dichte (Mittel = 0,5, Var = 1) hat die Weibull-Verteilung ein

dickeres rechtes 'Ende' und kurzeres linkes 'Ende'.

Auf die Weibull-Verteilung kommen wir bei multiplen Entscheidungen noch zuriick.

0.6
0,5 1
0,4

B 031

o 3

0,1

O T T T T T T
0 0,5 1 1,5 2 2,5 3 3,5
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6 Beispiele

6.1 LOGIT Schitzung mit stata — Video example

Stata bietet via internet Training Videos auch fiir bindre Regressionsmodelle an:
Www.stata.com
-> Training -> Video tutorials -> Binary outcomes ->
Logistic regression in Stata, part 1: Binary predictions
(www.youtube.com/watch?v=rSU1L3-xRk0)

6.2 Training — LOGIT und PROBIT Schitzung mit stata
Program evaluation example data, “National Supported Work NSW) Demonstration”

Training program for men with poor labor market histories (from the1970s)

jtrain3.dta
http://qcpages.qc.cuny.edu/~rvesselinov/statadata/jtrain3.dta

train (1 or 0): treatment with a job training program (began two years prior to
1978)

re78 response: real labor market earnings in 1978

age

educ: years of education

black (1 or 0), hispanic (1 or0)

maritial status

re74 and re75: real earnings two years prior to the start of the program etc.

name: <unnamed>
log: N:\Gruppen\Lehre\_Ewf\_Discrete Choice Mikrooekonometrie\Stata Examples\jtrain
version 10\logit-probit.log

log type: text

opened on: 10 Apr 2014, 15:07:37

use jtrain3.dta, clear

* logit-1
logit train age educ black hisp

Iteration O: log likelihood = -672.64954
Iteration 1: log likelihood = -548.86008
Iteration 2: log likelihood = -451.22767
Iteration 3: log likelihood = -445.54543
Iteration 4: log likelihood = -445.48077
Iteration 5: log likelihood = -445.48076

Logistic regression Number of obs = 2675

LR chi2 (4) = 454 .34

Prob > chi2 = 0.0000

Log likelihood = -445.48076 Pseudo R2 = 0.3377

train | Coef. Std. Err. z P>|z| [95% Conf. Intervall]

,,,,,,,,,,,,, o

age | -—.1320748 .0126665 -10.43 0.000 -.1569008 -.1072488

educ | -.2292395 .0386296 -5.93 0.000 -.3049521 -.1535268

black | 2.74895 .2621999 10.48 0.000 2.235048 3.262852

hisp | 2.177318 .4222033 5.16 0.000 1.349815 3.004822

cons | 2.136474 .7024242 3.04 0.002 .7597477 3.5132
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eststo logit_1

* probit-1
. probit train age

Iteration O: log
Iteration 1: log
Iteration 2: log
Iteration 3: log
Iteration 4: log
Iteration 5: log

Probit regression

Log likelihood =

educ black

likelihood

likelihood =
likelihood =
likelihood =
likelihood =

likelihood

-447.99493

hisp

-672.
-482.
-448.
—-447.
—-447.

= —447.

64954
61563
91264
99738
99493
99493

-.0661692
-.1140225
1.
.9881963
.9944103

345078

.0062066
.0201033
.1150059
.2176798
.3476386

Number of obs = 2675
LR chi2 (4) = 449.31
Prob > chi?2 = 0.0000
Pseudo R2 = 0.3340
P>|z| [95% Conf. Intervall]
0.000 -.0783339 -.0540044
0.000 —.1534243 -.0746208
0.000 1.11967 1.570485
0.000 .5615517 1.414841
0.004 .3130512 1.675769

eststo probit_1

esttab logit_1 probit_1,nogaps p star wide nopar

p-values in second
* p<0.05,

** p<0.01,

L132%x*
L229% %%
2.749%*x%*
2.177%*x*
2.136**

column
**x% p<0.

001

-0.0662***
L114xxx
1.345*%**
0.988***
0.994**

esttab logit_1 probit_1 using logit-probit.rtf,nogaps p star wide nopar

(output written to logit-probit.rtf)

6.3

Leaving the U.S. Navy —

Gruppierte und individuelle Schitzungen LP und LOGIT

Vorhersage des Ausscheidens von Rekruten vor dem Rekrutierungsende (Maddala 1983, S. 32 —

Warner 1978)

Modell:
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y=1  if the person leaves the Navy before completion of the first enlistment

y=0 otherwise

X years of education (ED), mental ability (MENTAL) (as measured by the Armed
Forces Qualification Test, AFQT), martial status, age and race.

Groups: 3x5x3x2x2 =180 Zellen aus den Variablenkategorien

n= 30.000 Individuen von 67.000 ménnlichen Rekruten 1973

Methoden:

Gruppierte Daten, individuelle Daten
Lineares Wahrscheinlichkeitsmodell (LP), LOGIT

Warner, J.T. (1978), The Prediction of Attrition from Military Service, Report CRC345, Center
for Naval Analyses, Alexandria, Virginia (USA).

Die Schitzergebnisse des LP- und des LOGIT-Modells bei gruppierten und ungruppierten Daten
finden sich in folgender Tabelle
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6.4 Nachfrage nach dauerhaften Konsumgiitern — Gruppierte Schiatzungen LOGIT

Der Einfluss sozio6konomischer Grof3en auf die individuelle private Nachfrage nach dauerhaften
Konsumgiitern — Fine Anwendung der diskreten Entscheidungsmodelle LOGIT und TOBIT
(Merz 1983)

Modell:
y=1 Kauf eines Konsumgutes j (j=1,...,10)
y=0 sonst
soziale Stellung des Haushaltsvorstandes, Alter des HHV, HaushaltsgroBe,
Bestand an Konsumgiitern, Alter des Bestandes, Spar- und Wertpapier
vermogen, Haushaltsnettoeinkommen
Groups: 288 Zellen aus n=47.000 Haushaltsrecords der EVS 1969
Methode:

Gruppierte Daten LOGIT / GLS zur Gewichtung unterschiedlicher Zellenbesetzungen

Ergebnisse: Tab. 6.2
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Fortsetzung Tab. 6.2

Endogene Variablen:

1

2.
3.
4

® N W

9.

Kiihlschrank
Tiefkiihltruhe, -schrank

Elektrische Waschmaschine (mit und ohne Schleuder), Wischeschleuder, Geschirrspiilmaschine

Elektrische Nihmaschine, Staubsauger (incl. Elektrischer Teppichklopfer), elektrischer

Grill, elektrischer Heimbtgler

Personenkraftwagen

Zweirad (incl. Motorrad, -roller, Moped, Motorfahrrad (Mofa), Fahrrad)

Fernsehgerit (auch Fernsehtruhe, Phonokombination (Truhe) mit Fernsehgerit)

Rundfunkgerit (auch Musiktruhe), Tonbandgerit, Plattenspieler, Phonokombination (Truhe) ohne Fern-

sehgerét)
Foto-, Filmapparat, Projektor fiir Dia oder Film

10. Grundstiick, Gebdude, Eigentumswohnung u. 4.

Exogene Variablen

1.

Soziale Stellung des Haushaltsvorstandes
Landwirt
Selbstindiger
Beamter
Angestellter
Arbeiter

Nichterwerbstitiger

Alter des Haushaltsvorstandes
0 bis 34 Jahre
35 bis 64 Jahre
65 Jahre und élter

Haushaltsgrofle
Einpersonenhaushalt
Haushalt mit 2 Personen

Haushalt mit 3 Personen
Haushalt mit 4 und mehr Personen

(SSLAND)
(SSSELB)
(SSBEAM)
(SSANGE)
(SSARBE)
(SSNERW)

(AH0034)
(AH3564)
(AH65AL)

(HGO101)
(HG0202)

(HG0303)
(HG04UM)

Jeweiliger Bestand der Gebrauchsgiitergruppe zum Ende der Vorperiode

Kein Bestand vorhanden
Bestand vorhanden

fiir Immobilien: Wohnstatus
Mieter der Wohnung

Eigentiimer der Wohnung

Anschaffungsjahr des jeweiligen Bestandes
vor 1958 Anschaffungsjahr nicht bekannt
Anschaffungsjahr bekannt
fir Immobilien: Baujahr des Gebzudes
1958 und spéter
vor 1958

(ABNEXI)
(ABEXI)

(AINIBE)
(AJBEKA)
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Quantitative Variablen:

6. Spar- und Wertpapiervermogen, sowie der Wert der Geschiifts-
und Genossenschaftsanteile zum Ende der Vorperiode (SPWEGE)

7. Haushaltsnettoeinkommen (HHEINK)
6.5 Travelling by Auto or Transit — Individualschitzung LOGIT

Reisealternativen/Transportwesen: Wichtiges Anwendungsgebiet diskreter Entscheidungsmodel-
le.

Domencich, T. und D. McFadden 1975, Urban Travel Demand — A Behavioral Analysis, Am-
sterdam; Metropolitan Washington area (Cambridge Sytematics 1976, Ben-Akiva und Lerman
1991, S. 77 ff)

Modell:
y=1  Auto
=0  Transit
X In-vehicle and out-of vehicle time, costs, transit fare, auto ownership, downtown
workplace
Daten:

n=1476 worktrips, Metropolitan Washington area

Methode:
Individualschiatzung LOGIT, Maximum Likelihood

Ergebnisse:

Text und Tab. 6.3
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6.6 Arbeitsangebot von Frauen — PROBIT

Female Labor Supply - Labor Force Participation, Market Wage Rate and Working Hours of
Married and Unmarried Women in the Federal Republic of Germany (Merz 1990).

Selektionskorrigierte Schitzung (a la Heckman) des Arbeitszeitangebots (vgl. hier Kap. III) tber

die Partizipationsentscheidung.

Modell:

=1 Frau geht arbeiten
=0  sonst

X soziookonomische Charakteristika

- der Frau selbst
- des Ehemanns
- der Haushaltssituation

- own wage and income elasticities — Berechnungen

Daten:

Sozio-6konomisches Panel, Welle 1 (1984):

=12.246 =5.921 n =3.932

n Personen nHaushalIe married women

Methode:
Individualschitzung PROBIT, Maximum Likelihood

Ergebnisse:

Tab. 6.6a Arbeitsangebot von Frauen — PROBIT
Tab. 6.6b Arbeitsangebot von Frauen - Elastizititen

nunmarried women

=2.176
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Tab. 6.6a:  Arbeitsangebot von Frauen - PROBIT

Table 1: Labor force participation of married and unmarried women in the Federal Republic of
Germany (FRG): Estimated coefficients of the PROBIT-Indexfunction

Participation
marred unmarried
coeff. t-value coefl. t-value
PERSONAL CHARACTERISTICS
Family status -

scparaic (married) - - 0122 (054)

divorced - - 0171 (1.22)

widowed > . 0154 (059)

Age 0.020 (028) 0210 @
Age "10° 0027 (0.16) 0510 (4.01)*
Age 10 : 0,048 (037) 0283 (3:20)**
Work expericnce ;

Full-time years 0.095 (11.41)> 0.081 (5.46)*"
Years® 0.067 (286)** 007 (239)*
Interruptions 0.134 (234)* 0.081 (Q91)
Max. interruptions 0.022 (2.59)** 0.016 (123)

Part-time years 0153 (1445 0.118 (5.16)**
Years® ' 0284 (647" 0182 (226)°
Interruptions 0.145 (131) 0.199 (0.88)
Max interruptions 0029 Ly 0.0%0 (1.40)

Vocational and further training 0260 (142) 0531 1
School-leaving certificate (diploma)

Intermediare (Realschule) 0201 o (272" 0426 (4.79)"

Specialized upper secondary 0.087 (0.42) 0.071 (035)

{Fachhochschulreife)

Upper (Abitur) 0.124 ©.72) 0.117 (083)

Completed vocational training

Apprenticeship (Lehre) 0.084 (139) 0.147 (1.61)

Specialized vocational (Berufsfachschule) 0.003 (0.04) 0.156 (124)

Specialized college of higher education

(Fachhochschule) . 0286 (126 °* 0.133 (033) "

University 0309 (L4 Q.67 @76

Civil servant training 0zm2 (0.93) 0247 (0.68)

Health service 0293 (192" 0.105 (0.45)

Foreigner 025 @) 0043 (042)
Health situation A

Impairment 1) : 0.0%9 @) 0.006 (045)

Chsonic Complaints 2 0110 (156) 0,097 (091)

Ceniified handicapped 2 . : 0106 o - 0197 1s)

(Subjective) satistaction )
Household income 0.014 (1.29) 0,041 (3.00)"*
Household activities : 0,033 @) ; 0014 (032)
Monthly vnearned income:

O e, o' pecsicn o 1638 (539 o (610

Private swpport /6 02 (021) 0498 @)

Unemployment benefit/retief 2(1-1) 0652 G 1075 )

HUSBAND’S CHARACTERISTICS
Oceupational status

Manuai worker 0.176 (181)* 2 - -

White coflar worker 0320 (286)* - -

Civil servant 0357 (263)"* : - . -

Seif-empioyed 0135 (1.94)° - -

Net camed income last moath &) 0.091 (3.80)" - -
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Fortsetzung Tab. 6.6a:

Arbeitsangebot von Frauen - PROBIT

b Panicipation
married vnmarried
cocfl. l-value coell. t-value
HOUSEHOLD CHARACTERISTICS
- Mursing cascs existing ~ 0.014 (0.08) 0.154 (0.76)
Children in.age classes 5
0to S years 0595 (11.44) 0259 (1.76)"
610 9 yesrs 0205 G48)" 0163 (129)
1010 15 years - 0103 (2.48)"* 0.102 (1.46)
16 and older : . 0,018 (054 0.002 (0.05)
Communiry size (Boustedt)
up 10 20.000 Einwohner 0.022 (029) 0.077 (0.67)
100.000 inbabitants and more 0.0c8 (0.12) s -0.097 (0.98)
Moathly uneamed income: transfer paymeats
Housing beaefits i -1 (1.28) -2.421 (Z42)"-
Wellare beacfits~ ) 0956 (L46) 1336 @.92)*
Yearly uncamed income: property
Income from let and lease 0018 (2.74)" 0016 (1.93)*
Income from interests and 0.0C8 (0.72) 0.060 (1.30)"
dividends
Constaat 0.493 (053) -2.503 @51
Pszudo R2 0300 - 0.400 -

level of significancs: * (95%), °* (995%)
1) 0 = goc at ail, 1 = slightly, 2 = considerably

)0 = no, 1 = yos

3) seale 0-10, 0 = complctcly discontent, 10 = complessly content

4) frem private pecsons not living in the houschold

3) inclusive subsistence beacfits/benclics graated in needy siruations

8) 107

Sourcs: Socio-Economic Panc! 1984, Wave |, osm computations

Quelle: Merz 1990
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Tab. 6.6b:  Arbeitsangebot von Frauen — Elastizititen

Table 3: Own wage (uncompensated and compensated), total income and (property) income
elasticities of labor force participation and working hours for married and unmarried women in
the Federal Republic of Germany (FRG)

Ovwn wage and income elasticities
Participation Probability * Working hours
PROBIT : PROBIT/COLS
Independent/Depeadent 2
variables married  unmarried married unmarried
PERSONAL CHARACTERISTICS
o 5 : ; : :
uncompensated (a) © 3500547 18324577 -10147* -07723**
compcn._ulcd (®) 330193 1.63241 -08172 .  -07505
Total incomeD) (c) 00061 00007 01975  -00218
Old age, widow's pensxou -847** -925** © 048 279
Private support 447 -426** -215 -191°*
Unemployment benefits (t-1) .018 =475 A -010
HUSBAND CHARACTERISTICS
Net ecarned income last month 588°* - -.141*"
HOUSEHOLD CHA.RACTER}'.STICS
Houschold Transfers . :
Housing benefits 008 -195 -.010 -.104°
Welfare benefits -.148 -378° 160 080
Yearly unearned income: property ) S
Income from let and lease 449" -302** -109* De61*
Income from interests and -.033* oy 006 -012
dividends
Participation (probability) elasticities: ‘Hours clasticities:
probx = *m&#ﬁ' with p = &(X8) = working/all ‘H/xi = f;x/H
Elasticides with estimated lo wages:
orobw = $OP) By /P g = Bigw VH

1) The labor supply (H.) clasticities arc computed out of .
(aﬂ{g“‘) W/H = §“(H,) W/H + (3H. (/av; W, thatis £y 1/H =$ (Hr) W/H + W B,
a
where :
(a) uncompensated (gross) wage cl.a.atidty
(b) income compensated (substitution) elasticity
_ (c) total income elasticity.

The appropriate participation elasticities asre cor;pu.lcd analogously out of
(3p/aW) W/p = S_. (p) (W/p) + (3p,/3V) W, thatis ¢ (XB) B L 1/p =S (P) W/p + ¢ XB)W Zhy

with j as unearned (property) income components here as:
husband’s income (if married), income from let and lease, income from interests and dividends.

All elassicities are calculated at sample mean.
Source: Soco-Economic Panel 1984, Wave 1, own computations

Quelle: Merz 1990
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1111 MULTIPLE ENTSCHEIDUNGSMODELLE

1 Struktur multipler Entscheidungsmodelle

Bisher: bindre Entscheidung fiir eine Kategorie, eine Auswahl (z.B. Busfahren, ja oder nein)
Nun: multiple Kategorien, Set von Wahlentscheidungen, Alternativen
j=L...,m z.B. Bus, Zug, Auto oder ... fahren

Beispiele:
* Transportmittelwahl (Bus, Bahn, Auto, ...)

Domencich und McFadden 1975, Theil 1969

* Portfoliostruktur (Vermogensanlagen)
Uhler und Cragg 1971

" Berufswahl (menial (,,niedere Dienste®), blue collar, craft, white collar, professional)
Schmidt und Strauss 1975

* Zuordnung von bond ratings als eine Auswahl von multiplen Alternativen

Terza 1985

Es steht also bei multiplen Entscheidungsmodellen die Wahl ezzer Alternative 7 aus einem Set von

J =1, ..., m Alternativen im Vordergrund.

2 Nutzentheoretische Fundierung: RUM — Random Utility Maximization

RUM: Random Utility Maximization

RUM-Modell (McFadden 1976, 1985, Domencich und McFadden 1975; Survey Amemiya 1981):
Allgemeiner Ansatz des stochastisches Nutzenmodells bei m diskreten Alternativen:

Rationaler Entscheider wihlt eine diskrete Alternative j Uber die Maximierung seines Nutzens.

* Jedes der # Individuen 7 (i=1,...,n) hat die Wahl zwischen » diskreten Alternativen ;
(j=L....om)
" Jede Alternative hat einen Nutzenindex
U, =0, +&;
u, =0 x, +Bw +yz,+¢; v, deterministisch , &, zufillig
= 5%+
*  Deterministischer Nutzen

v, =ax, +fw+7yz,
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x; = Vektor der Eigenschaften der Alternative j (z.B. Preise, Geschwindigkeit bei Al-

ternativen Bus, Bahn, Auto)

w, = Vektor sozio6konomischer Groflen des Individuumsi (z. B. Alter, Geschlecht,

Einkommen)

z; = Vektor der GroBen, die mit den Individuen i und Alternativen j vatiieren

a, By = zu schatzende Parametervektoren

Zufallsterm
g, = f (unbeobachtete Charakteristika der Alternativen j bzw. der Individuen i, Mess-

fehler, Verwendung von Instrumentvariablen fiir unbeobachtete Grof3en)

Entscheider wihlt die Alternative j aus, die ihm den héchsten Nutzen stiftet:
u; >uy (j,k=1,...m; j#k)

bzw.

u; = max(u,,,...,u,,)

oder nach Umformung

U, &, >0, +&;

(v, -0, )> (€, —¢;) (fiir j # k)

Auswahlwahrscheinlichkeit:

P, = Prob [eik—ei/.<v,_.f—vikJ (jk=1...,mj#k)

Differenzen in Bezug auf eine Basisalternative k.

RUM-Model fiir das Multinomiale Logit

u(Wahlvon j fiir Individuumi)=u, = 'x, + &, (j=1,...m)

Die Fehlerterme (&,,,&,,,...,€,, ) sind annahmegemal3 unabhingig und jeder Fehlerterm mit einer

Extremwert (Gumbel)-Verteilung verteilt. Die Wahrscheinlichkeit dafir, dass das Individuum 1
die Alternative j wihlt ist

Prob(u; >u, ) fiirallek # j .

Es kann gezeigt werden, dass fiir die unabhingige Extremwertverteilung diese Wahrscheinlichkeit

ist.

Prob(y, = j)=exp(B'x;)/ Y, exp(B'x,)
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RUM und das Modell der Indexfunktionen bei m Alternativen

Nicht beobachtete Zufallsvariable Z = (u,,...u,,)
Max. Nutzenindex u; bzw. v, aus v, (k=1,..m)
wiahlt Ereignis j aus:

{1 wenn uj—uK>O Jk=1L..m j#k
Y=

0  sonst

Prob ( y; = 1) = Prob(Z € best. Nutzendifferenzen )

Die Nutzendifferenz ist eine kontinuietliche Zufallsvariable, die, wenn sie uber einen Schwellen-
wert hinausgeht, Gber die Indexfunktion den Eintritt eines Ereignisses j bestimmt. Die dahinter
liegenden Nutzenkomponenten sind nicht direkt beobachtbar.

3 Das MULTINOMIALE LOGIT (MNL-)Modell

Im MUTINOMIALEN LOGIT Modell werden typischerweise individuenspezifische Merkmale

x, zur Erklirung herangezogen.

Seien P,P,...,P, die Wahrscheinlichkeiten fiir die 7 zur Auswahl stehenden Alternativen. Diese

Wahrscheinlichkeiten kénnen in ,,bindrer” Form als Verhiltnis zweier Wahrscheinlichkeiten ge-
schrieben werden (Maddala 1983, S. 34 ff):

P P, P
P+P F(xf); P1P F(x ﬁz)’m F(xf,.)
Nach Umformung tiber
P, j 1 P
= ; =P +P, ; =]+
PI+PWL F(XHBI) F(xl J) P]+Pm ('xlﬂj) " Pl
B__ 1 __ B _1-F(x8)
R F(xi,Bj) , ly F(X,ﬂ,)
ergibt sich
P, F(x5)
L= U _=G(xp =1,...,m—1
P, 1-F(xf,) (51) =
=P 1-P, 1
W —= m_—__ 1
egen ; 3 Pm Pm
ist P, =—7 !
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und damit die Wahrscheinlichkeit fir die Alternative j im MULTINOMIALEN MODELL

G(xi,lfj)

P =
1+ZG(x,ﬂk)

J

Die Beobachtungen stammen aus einer multinominalen Verteilung mit den Wahrscheinlichkeiten

In Abhingigkeit wieder von der Wahl von G(x,,) ergibt sich das

MULTINOMIALE LOGIT (MNL)
X, 3
G (xi B ) =e

P
MNL: Pj = oder das

1+ mz_lex’ﬁk
k=1

MULTINOMIALE PROBIT (MNP)

G(x,8,) bzw. P, als mehrdimensionales Integral

Die Schwierigkeit das MNP zu schitzen liegt an den multivariat normal verteilten Wahrschein-
lichkeiten, die mit einer Dimensionalitit von grofler 2 nur sehr aufwendig mit neueren Ansitzen
von ,simulated estimators’ machbar ist. Vertiefungen und Hinweise finden sich dazu bspw. in
Greene 2003, S. 727 ff oder fiir den MNP Ansatz generell Maddala 1983, S. 62 ff

Ein unterschiedlicher Bezug der [ auf Charakteristika der Alternativen und/oder individuelle

Merkmale fuhrt zu verschiedenen MNL’-Ansitzen:

x,8: P ,uber alles”, weder individuen- noch alternativenspezifisch

(Boskin 1974: several occupations, jeweils charakterisiert durch 3 Variablen
— present value of potential earnings
— training cost/net worth

— present value of time unemployed)

xB,: P alternativenspezifisch/,,normales MNL*

(Schmidt und Strauss 1975a, 7 occupations y,, x;=age, sex, years of schooling etc.)

x,frwa; generelles Modell aus beiden Ansitzen

(McFadden 1974: shopping mode choices

x;:  alternativenspezifisch/individuenspezifisch: transit costs, transit walk time
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(individuelle Entfernung zu den Haltestellen unterschiedlicher Transportmittel)...

w,:  individuenspezifisch: race, occupation, ... )

Je nach Spezifikation sind die geschitzten Koeffizienten nicht immer leicht zu interpretieren.
Stehen wie im Ausgangsmodell die x,/3 ; im Erkenntnisinteresse, dann gehen in die marginalen
Wahrscheinlichkeiten aus [ ; nicht nur die Alternative j ein, sondern auch alle anderen Alternati-

ven (sieche unten: marginale Effekte).

4 McFadden’s CONDITIONAL LOGIT

Beziehen sich die Daten auf alternativenspezifische Attribute, dann ist das angemessene Modell
multipler Entscheidungsmoglichkeiten das CONDITIONAL LOGIT Modell von McFadden.

Die nutzentheoretische Fundierung ist das RUM-Modell mit: y, =1wenn u; =y, =max(y,,..., y;),

sonstist y, =0.

Der stochastische Nutzen ist u, =y, =, (z,)+¢, =z,8+¢, .Der Nutzen ist somit eine Funktion

von z;,

teristika enthalt.

einem Vektor, der sowohl individuenspezifische als auch alternativenspezifische Charak-

McFadden 1973 hat gezeigt, dass nur bei einer Type I Extremwertverteilung (Gumbel Vertei-
lung) f(¢)=exp|—e—exp(-¢)]der unabhingigen Fehler £ mit F(g, <&)=exp|[—exp(-¢)]das
CONDITIONAL LOGIT Modell folgt

CONDITIONAL LOGIT
P(yj:l‘zij): me’j N exp(z,»j )

- m—1
Ze% 1+Zexp(zljﬂ)
= k=1

Sei z.. =(x,
Y

i w;), dann variiert X; Uber die Alternativen (und moglicherweise auch tber die Indi-

viduen); typischerweise Attribute der Alternativen. w, enthilt die Charakteristika der Individuen.
Dann wird McFadden’s CONDITIONAL LOGIT Modell zu

*

y; =u; =X frwa; + g
%,—/

und
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Durch geeignete Multiplikation der Individuenspezifika mit Dummyvariablen kénnen alternati-
venspezifische individuelle Charakteristika berticksichtigt werden. Eine der Interaktionsterme ist

wegen der linearen Abhingigkeit auszulassen.

Beispiel: Wahl eines Einkaufszentrums aus mehreren Alternativen.

Die Attribute der Einkaufszentren (Anzahl der Geschifte, Entfernung zur City) sind fir alle In-
dividuen gleich, nicht aber ein Einkommen, das indivduenspezifisch ist. Mit drei Einkaufszentren
lieBe sich ein CONDITIONAL LOGIT Modell formulieren mit

Alternative | alternativenspezifisch individuenspezifisch

Zentrum 1:  Anzahl der Geschifte Entfernung  Einkommen 0
Zentrum 2:  Anzahl der Geschifte Entfernung 0 Einkommen

Zentrum 3:  Anzahl der Geschifte Entfernung 0 0

Die Erhebung alternativen- ##d individuenspezifischer Charakteristika (z.B. Entfernung des Indi-

viduums zum jeweiligen Zentrum) ist aufwendig; entsprechende Modelle sind daher eher selten

anzutreffen.
5 Schitzung des MULTINOMIAL LOGIT und des CONDITIONAL LOGIT
Modells

Die Schitzung der Koeffizienten S des MULTINOMIALEN LOGIT und des
CONDITIONAL LOGIT Modells wird wieder tiber den Maximum-Likelihood Ansatz vorge-

nommen.

Sind m-1 Wahrscheinlichkeiten bekannt, dann ist die verbleibende Wahrscheinlichkeit Py, leicht
m—1

aus 1— sz zu berechnen. Deshalb ist zur eindeutigen Identifikation eine Normierung notwen-
i=1

dig (z.B. 8, =00der 8, =8,-5,)
Likelihood Funktion
L=]]rr Py B
i=1

InL=3" % yInProb (y =)

| & LOGIT (MNL), PROBIT (MNP)

1. Ableitungen

dlnL
3B, =2 (% =B)x=0

wobei y, =1 wenn von Individuum i die Alternative j gewahlt wurde, 0 sonst.
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Nichtlineares Gleichungssystem z.B. zu 16sen iiber Newton —

Die Hesse’sche Matrix der 2. Ableitungen hat
(m—1)* Blocke (k+1)(k +1)
j-ter Diagonal Block: > —P, (1-P,)x.x]

jk Nebendiagonal Block: Y (PP, )x.x/ (Greene 1993, S. 667)

ij iV

ist negativ definit = Newton-Iterationen konvergieren zu einem eindeutigen Maximum.
Bei der Spezifikation des CONDITIONAL LOGIT Modells ist darauf zu achten, dass eine Kon-

stante nicht vorkommen darf.

Marginale Effekte, Elastizititen

Der Effekt einer Anderung der unabhingigen Variablen auf die Auswahlwahrscheinlichkeit kann
mit den marginalen Effekten ermittelt werden. Da es sich wie in den vorangegangenen Model-
len um ein nicht-lineares Modell handelt, sind die marginalen Effekte auch hier nicht konstant,

d.h. sie sind abhingig von allen anderen Variablenwerten.
_ oP,
Marginale Effekte: a—j =P, B, — z P,
X k

Da die marginalen Effekte auch durch die Koeffizienten aller anderen Alternativen beeinflusst
werden, kann mit einem Koeffizienten nicht definitiv der direkte Einfluss auf die Wahrschein-

lichkeit und die Richtung tiber das Vorzeichen bestimmt werden.

Da Dummies keine infinitesimalen Anderungen haben, wiirde man marginale Effekte von

Dummy-Variablen berechnen aus der Differenz:

Marginaler Effekt bei Dummies: P(y=1lx,, . =D-P(y=1lx,,,.. =0).

Die prozentualen Effekte auf die Auswahlwahrscheinlichkeit erfolgen iber Elastizititen. Sie
werden berechnet durch die Multiplikation des marginalen Effekts mit dem Wert der Regressor-

vatiablen dividiert durch die Wahrscheinlichkeit P;.
Das relative Risiko Alternative j anstatt Alternative 1 zu wihlen ist

Pr(yi = ]) — exiﬁj
Pr(y,=1) '

Damit gibt dhnlich dem bindren Entscheidungsmodell ¢ die proportionale Anderung dieses

relativen Risikos an wenn x ; sich um eine Einheit sich andert.

Schitzgiite

»  t-Tests (Koeffizienten)
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®  LR-Test (Gesamtmodell)

= Predictions — Actual Numbers

... siehe Kapitel I1.5

Choice Based Sampling

Anstatt alle Beobachtungen insgesamt zufillig auszuwihlen werden bei ,,choice based sampling*
die Beobachtungen auf der Basis der diskreten Alternative (binir oder multinomial) jeweils (zufal-
lig) ausgewahlt. Damit konnen bspw. relative wenige Beobachtungen fiir eine Alternative ,,over-

sampled” werden, um bessere (effizientere Schitzungen der Parameter) Resultate zu erhalten.

Ist allerdings eine Selektion endogen, dann sind OLS Ergebnisse verzerrt und inkonsistent
(Wooldridge 2009, 223). Losung: Gewichtete (OLS-)Schitzung oder ML Schitzung der gemein-
samen Dichte der unbekannten Parameter und der Stichprobengewichte (Cameron und Trivedi
2005, Kapitel 24.4 Endogenous Stratification).

Stichworte: Endogenous stratification; sampling scheme with endogenous components; sample

selection based on dependent variables

6 Unabhingigkeit von irrelevanten Alternativen: IIA-Annahme

Eine FEigenschaft des MNL-Modells (auch des Conditional Logit Modells) ist die, dass die sog.
,,0odds*

__FxB)

P,
P 1-F(x3)

unabhingig von irrelevanten Alternativen sind. D.h., die Relation zwischen den Wahrscheinlich-
keiten sind unabhingig von der Gesamtanzahl aller Wahlmoglichkeiten 7. Wirde 7 erweitert,

verandert das die odds nicht.

Wiirde also bspw. ein neues Verkehrsmittel auftreten, so konnte man — ohne Neuschatzung — mit

den entsprechenden Charakteristika die neue P, sofort berechnen.

ITA-Ursache: Unabhingigkeits-Annahme der ¢;

ITA-Test: Hausman und McFadden 1984
2 =.-8,)0.-v,1'(B.-8,) |chi* - vereit

s steht fiir eingeschrinkte (restricted) Menge der Alternativen, f fiir vollstindiges Set; V..V, sind

die asymptotischen Kovarianzmattizen von £, f,. Eine Differenz ,BS - ﬁf =0 ist die Nullhypo-

these, also die fiir den Test berechenbare Testgrof3e. Erbringt eine Schitzung des vollen Modells
(full model f) keinen Unterschied zur Schitzung des eingeschrinkten Modells (bei Auslassen ei-
ner Alternative), dann ist die IIA-Annahme erfillt; damit ist das Multinomiale Modell das pas-
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sende Schatzmodell. Die Anzahl der Freiheitsgrade ist gleich der Anzahl der Koeffizienten in

,BS bzw. ,Bf .

Fir die konkrete Durchfithrung des IIA-Tests wirde man in einem Fall mit drei Alternativen als
vollstindiges Set alle drei Alternativen als Ausgangsmodell verwenden. Fir das eingeschrinkte

Set wiirde man eine Alternative streichen, d.h. das Modell mit zwei Alternativen schitzen.

Aus den beiden Modellschitzungen erhilt man jeweils einen Koeffizientenvektor. Nun werden

die geschitzten Koeffizienten verglichen:

,Bf Koeffizienten der Schitzung mit vollem Alternativenset (jedoch nur die Koef-
tizienten fir Alternative 1 und 2)
B, Koeffizienten der Schitzung mit beschrinktem Alternativenset (es liegen nur die

Koeftizienten fiir Alternative 1 und 2 vor)

Je nach Ergebnis ist Alternative 3 irrelevant oder nicht (irrelevant in Bezug auf das Chancenver-
hiltnis der Alternativen 1 und 2). Im Prinzip musste jede andere Konstellation dann auch noch

getestet werden.

Wire die IIA-Annahme nicht erfillt, so wire als Alternative ein MULTIVARIATES
LOGIT/PROBIT-Modell mit

U, =xj,5+€j j=1...,m
[6.€,5...,6,] ~ N(0,X)

also abhingigen Fehlertermen angebracht. Dies fihrt zu mehrdimensionalen Integralen, die mit

»simulation estimators‘ zu 16sen sind (vgl. Kapitel I1I1.7).

Ist die IIA-Annahme nicht erfillt, dann kann neben dem MULTIVARIATEN LOGIT/PROBIT
Modell auch ein NESTED LOGIT Modell oder ein HETEROSKEDASTISCHES LOGIT Mo-
dell verwendet werden, die im nichsten Abschnitt behandelt werden.

7 LIMDEP: Marginale Effekte und vorhergesagte Wahrscheinlichkeiten

Zur Berechnung der marginalen Effekte und der vorhergesagten Wahrscheinlichkeiten fiir das
MNL-Modell sind in Tabelle 3.5a und Tabelle 3.5b die entsprechenden LIMDEP-Programme
aufgefiihrt. Dabei werden die marginalen Effekte, also die Anderung der Wahrscheinlichkeit fiir
die Wahl einer Alternative bei Anderung einer Einheit von x, prinzipiell an den Mittelwerten der
erklirenden Variablen x vorgenommen. Als Mittelwert bei Dummies wird die relative Haufigkeit

der Einsen (relativ zu allen Beobachtungen) eingesetzt.
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Tab. 3.5a: Marginal Effects (LIMDEDP)

e o
Marginal effects for the DISCRETE CHOICE model.

All marginal effects are a multiple of the coefflcxent vector.
dPj/dxl = r(j,l) * beta

The following computes the matrix of scale factors r{j,1)
User must define the data matrix with the focllowing line:

) ey

NAMELIST e e RS

) ) ed e D s e e )

User's dependent variable is Y. Change the followinglline
o ot

CREATE s ; ¥ = the dependent varlable $

v\u

RN

(O G o DR RS O e O A

User must also modify DISC command below for the choice set.

"W o) )

Estimate model first. This is the only command that must be set by the user.

")

I~

DISsC ; Lha =% Rhs = X
X ; Choices e

80

Pick up number of regressors, number of probabilities.

LIS JRUEN BN |

CALC i kX = col(X) ; J = max(choice)
; minusJ = -J ; sumebx = 0 §

=)

? Creates indicator of choice, 1,2,2,4,1,2,3,4,.:.
- ;
CREA ; choice = trni{minusJ,0) $
b |
? Set up for a matrix of means of x's by the J choices.
-

MATRIX ; means=init(j,k,0) ;‘ones=init(j,1,1) $

w )

The procedure will loop over the J choices,
injecting vectors into the matrix

[0S S |

PROCEDURE

REJECT ;i New ; choice # i §

MATRIX ; xbr = mean(X) ; means(i,*) = xbr $
ENDPROC ° ' i
EXECUTE ; i=1,J §

)

Compute vector of probabilities at means of regressors

MATRIX ; ebx = means | b
: ebx expn(ebx) ; sumebx=ebx' | ones $
MATRIX ; prob = 1/sumebx * ebx $

o

Double loop to fill cells of matrix using the probabilities. Then display.

MATRIX ; scale=init(j,j,0) $
PROCEDURE :
CALC ; 1=1 §
LABEL :; 10 $
CALC ; m=1l $
LABEL 20 $
CALC me=eql (1,m) *prob(l)=-prob{l)*prob(m) $

we WE W % W

MATRIX scale(l,m)=me $
CALC m=m+l $
GO TO 20 ; m<=4 $
CALC : 1I=i+1 3
GOT0 » 107 1 ¥= 48
ENDPROCEDURE
EXECUTE
MATRIX : Scales
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Tab. 3.5b: Predicted Probalities (LIMDEP)
== SEmEmEs=a o= —=
? Predicted probabilities for the multinomial logit model =
? =
? User must define the data matrix with the following line: =
? =
2 NAMELIST i G ST =
5 =
. Rl e 4 i
? User's dependent variable is Y. Change the following line -
? : =
2 CREATE ; Y = the dependent variable § B
? =
? User must set up columns for predicted probabilities with: =
? CREATE ; Q=0 3 P1 =0 5 ... s BFO=1 § s
) NAMELIST : Probs = PO, P1, ..., BJ $ =
3 o ;
92

LOGIT ; Lhs = y ; Rhs = X §

) )

“w

2

wJ

Problem size and some counters

CALC

g e

Parameters are in a

MATRIX
LABEL
MATRIX
CALC
GO TO

Now assemble

MATRIX

a1

LT TR TR T

fitted

PROCEDURE
CREATE

ENDPROC
EXECUTE
CREATE

PROCEDU

ENDPROC
EXECUTE

RE
CREATE

Nolist ; K= col(X)
jplusl col (Probs) ; i 2 ; i1=1 ; i2=K §

vector 4. Arrange in a matrix [4l,&2,...]

Nolist ; ones = init(jplusl,1,1)
; beta=init (k,jplusl,0) $§

100 $ .
Nolist ; bj=part(b,il,i2) ;beta(*,i)=bj $
Nolist ; il=il+k;iZ2=i2+k;i=i+l $

100 ; i <= jplusl $
probabilities. Note use of a loop over variables

Probs = Indx(X,Beta) $

§ tPj = exp(:Pj) §

; :Pj = Probs §

; Sum = DOT(Probs,ones) $
oy o= ePy S Sum $

i P4 = Probs § -
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8 Beispiele multipler Entscheidungsmodelle

8.1 MULTINOMIALES LOGIT / LIMDEP: Berufliche Stellung

Occupation als Funktion sozio6konomischer Variablen (in Anlehnung an Schmidt und Strauss

1975a, eigene fiktive Daten)

exp(x, [,
E=——7—L—LL— j=L...,J=m
1+Zexp(xi,3k)
k=1
Alternativen:
Occupation
y=0 Menial (niedrige Dienste) y=j
1 blue collar
2 white collar
3 professional (Freie Berufe)
Regressoren:

x = (1, education, sex, income)
Normierung auf j = 0 (menial)
Ergebnis:

ﬁj = ﬁOj + education, j +...+ income, j

also alternativenspezifisch (d.h. es gibt fiir jede Alternative einen Ergebnisvektor)

LIMDEP-Ergebnisse: MNL - Berufliche Stellung

/* MULTINOMIAL LOGIT Beispiel
- mit marginalen Effekten
— und Hausman und McFadden (1984) IIA-Test

Schmidt und Strauss 1975a,b, eigene fiktive Daten

Alternativen: Occupation
y=0 menial
1 blue collar
2 white collar
3 professional

Regressors:
x=(educat (in years),sex (O=female,l=male), income)

*/
——> read;nobs=30;nvar=4;names=1; file=mnlexam-dat.txt$
—--> list;y,educat, sex,income; file$
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Listing of raw data (Current sample)
Line Observ. Y EDUCAT SEX INCOME
1 1 0 7 1 1100
2 2 0 9 1 1700
3 3 1 8 1 1400
4 4 1 7 1 1300
5 5 2 12 0 2850
6 6 3 13 1 3800
7 7 2 10 1 2700
8 8 2 12 0 2810
9 9 3 10 0 2950
10 10 3 14 0 4500
11 11 2 13 1 3000
12 12 0 9 0 800
13 13 0 8 0 750
14 14 2 9 0 2400
15 15 3 11 1 3400
16 16 2 10 1 2600
17 17 1 9 0 1900
18 18 1 8 0 1850
19 19 3 12 1 3400
20 20 3 11 0 3300
21 21 0 9 0 1200
22 22 0 8 1 1900
23 23 2 10 1 1900
24 24 2 10 0 1600
25 25 3 9 1 3200
26 26 3 7 0 2200
27 27 0 8 0 1425
28 28 0 9 0 1655
29 29 1 11 1 2000
30 30 3 12 0 3100
——> dstat; rhs=*$
Descriptive Statistics
All results based on nonmissing observations.
Variable Mean Std.Dev. Minimum Maximum Cases
All observations in current sample
Y 1.60000000 1.19192687 .000000000 3.00000000 30
EDUCAT 9.83333333 1.91335296 7.00000000 14.0000000 30
SEX .466666667 .507416263 .000000000 1.00000000 30
INCOME 2289.66667 939.892633 750.000000 4500.00000 30

—-> MLOGIT; lhs=y
; rhs=educat, sex, income
; marginal effects$

Normal exit from iterations. Exit status=0.

Multinomial Logit Model
Maximum Likelihood Estimates
Model estimated: Dec 23, 2005 at 10:11:39AM.

| |
| |
| |
| Dependent variable Y |
| Weighting variable None |
| Number of observations 30 |
| Iterations completed 10 |
| Log likelihood function -19.03155 |
| Restricted log likelihood -40.94265 |
| Chi squared 43.82218 |
| Degrees of freedom 6 |
| Prob[ChiSgd > wvalue] = .0000000
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Normalized entropy is computed against MO.

Entropy ratio statistic is computed against MO.

BIC

2*criterion - log(N) *degrees of freedom.
If the model has only constants or if it has no constants,

e et R o e e e +
|Variable | Coefficient | Standard Error |b/St.Er.|P[|Z|>z] | Mean of X|
e et R o e e e +
Characteristics in numerator of Prob[Y = 1]
EDUCAT -.5275697122 .36983600 -1.426 .1537 9.8333333
SEX .3272823579 1.2711104 .257 .7968 .46666667
INCOME .2555341358E-02 .20085310E-02 1.272 .2033 2289.6667
Characteristics in numerator of Prob[Y = 2]
EDUCAT -1.005280554 .45493951 -2.210 .0271 9.8333333
SEX -.5304989144 1.3321542 -.398 .6905 .46666667
INCOME .5294018199E-02 .22833436E-02 2.319 .0204 2289.6667
Characteristics in numerator of Prob[Y = 3]
EDUCAT -5.286995577 2.7788625 -1.903 .0571 9.8333333
SEX -3.800175713 3.2381911 -1.174 .2406 .46666667
INCOME .2183391192E-01 .10775934E-01 2.026 .0427 2289.6667
(Note: E+nn or E-nn means multiply by 10 to + or —nn power.)
e +
| Information Statistics for Discrete Choice Model.
| M=Model MC=Constants Only M0O=No Model |
| Criterion F (log L) -19.03155 -40.94265 -41.58883 |
| LR Statistic vs. MC 43.82218 .00000 .00000 |
| Degrees of Freedom 6.00000 .00000 .00000 |
| Prob. Value for LR .00000 .00000 .00000 |
| Entropy for probs. 19.03155 40.94265 41.58883 |
| Normalized Entropy .45761 .9844¢6 1.00000 |
| Entropy Ratio Stat. 45.11455 1.29237 .00000 |
| Bayes Info Criterion 58.47029 102.29248 103.58485 |
| BIC — BIC(no model) 45.11455 1.29237 .00000 |
| Pseudo R-squared .53517 .00000 .00000 |
| Pct. Correct Prec. 66.66667 .00000 25.00000 |
| Means: y=0 y=1 y=2 y=3 yu=4 y=5, y=6 y>=7 |
| Outcome .2667 .l667 .2667 .3000 .0000 .0000 .0000 .0000 |
| Pred.Pr .2533 .1572 .2821 .3075 .0000 .0000 .0000 .0000 |
| Notes: Entropy computed as Sum(i)Sum(j)Pfit (i, j)*logPfit (i, ]). |
| |
| |
| |
| |
| |

the statistics reported here are not useable.

e et St +
e e et Tt e +
| Partial derivatives of probabilities with |
| respect to the vector of characteristics. |
| They are computed at the means of the Xs. |
| Observations used for means are All Obs. |
| A full set is given for the entire set of |
| outcomes, Y =0 to Y = 3. |
| Probabilities at the mean vector are |
| 0= .094 1= .214 2= .690 3= .002 |
e +
fom R o e et e fom +
|Variable | Coefficient | Standard Error |b/St.Er.|P[|Z|>z] | Mean of X|
fom R o e et fom fom +
Marginal effects on Prob[Y = 0]
EDUCAT .7721091130E-01 .55472538E-01 1.392 1640 9.8333333
SEX .2874179797E-01 .10102507 .285 7760 .46666667
INCOME -.4008788098E-03 .25208351E-03 -1.590 1118 2289.6667
Marginal effects on Prob[Y = 1]
EDUCAT .6194091056E-01 .67029407E-01 .924 3554 9.8333333
SEX .1348642002 .19564098 .689 4906 .46666667
INCOME -.3608391504E-03 .28786010E-03 -1.254 2100 2289.6667
Marginal effects on Prob[Y = 2]
EDUCAT -.1294216575 .84826868E-01 -1.526 1271 9.8333333
SEX -.1559952886 .24189957 -.645 5190 .46666667
INCOME .7234259335E-03 .35974406E-03 2.011 0443 2289.6667
Marginal effects on Prob[Y = 3]
EDUCAT -.9730164410E-02 .31746457E-01 -.306 7592 9.8333333
SEX —-.7610709536E-02 .25445217E-01 -.299 7649 .46666667
INCOME .3829202667E-04 .12566458E-03 .305 7606 2289.6667
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(Note: E+nn or E-nn means multiply by 10 to + or —-nn power.)

Marginal Effects Averaged Over Individuals

77777777 e s S s
Variable| Y=00| Y=01| Y¥=02| Y=03]
77777777 e s S s
EDUCAT | .0780| .0068| .0347|-.1195]
SEX | .0066] .0752] .0107|-.0924]
INCOME |-.0004] .0000| .0000| .0005]
77777777 e R S s

Averages of Individual Elasticities of Probabilities

77777777 e R S s
Variable| Y=00| Y=01| Y=02| Y=03|
77777777 e R S s
EDUCAT |******|******|******|******|
SEX | .5447| .6974| .2971|*x**xxx*|
INCOME |******|******|******|******|
77777777 e R S s

Frequencies of actual & predicted outcomes
Predicted outcome has maximum probability.

Predicted
77777777777777777777777777 + ——— e —
Actual 0 1 2 3 | Total
77777777777777777777777777 + ——— e —

0 7 0 1 0 | 8
1 3 0 2 0 | 5
2 2 0 5 1 | 8
3 0 0 1 8 | 9
__________________________ + —_———
Total 12 0 9 9 | 30

? Abspeichern des unrestringierten Modells (mit professionals)
—=> Matrix;list;bun=b(1:6);vu=varb(1:6,1:6)$

Matrix BUN has 6 rows and 1 columns.

Matrix: VU
[6.6]

? Berechnen des restringierten Modells (ohne professionals)

-—> reject;y=3$

—-—> MLOGIT; lhs=y
; rhs=educat, sex, income
; marginal effects$

Normal exit from iterations. Exit status=0.
Multinomial Logit Model

| |
| Maximum Likelihood Estimates
| Model estimated: Dec 23, 2005 at 10:11:40AM. |
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Notes: Entropy computed as Sum(i)Sum(j)Pfit (i, J)*logPfit (i, Jj) .

Normalized entropy is computed against MO.
Entropy ratio statistic is computed against MO.
BIC = 2*criterion - log(N) *degrees of freedom.

If the model has only constants or if it has no constants,

| Dependent variable Y |
| Weighting variable None |
| Number of observations 21
| Iterations completed 6 |
| Log likelihood function -16.41780 |
| Restricted log likelihood -22.61672 |
| Chi squared 12.39783 |
| Degrees of freedom 4 |
| Prob[ChiSgd > value] = .1462554E-01 |
e +
e o o e e fom +
|Variable | Coefficient | Standard Error |b/St.Er.|P[|Z|>z] | Mean of X|
e o o e e fom +
Characteristics in numerator of Prob[Y = 1]
EDUCAT -.5261516852 .36923037 -1.425 .1542 9.3333333
SEX .3290315903 1.2716506 .259 .7958 .47619048
INCOME .2548521873E-02 .20067390E-02 1.270 .2041 1849.5238
Characteristics in numerator of Prob[Y = 2]
EDUCAT -1.021397444 .45630348 -2.238 .0252 9.3333333
SEX -.5437659508 1.3353033 -.407 .6838 .47619048
INCOME .5383003436E-02 .22858476E-02 2.355 .0185 1849.5238
(Note: E+nn or E-nn means multiply by 10 to + or —nn power.)
Matrix: Lasgs
[6.4]
e et +
| Information Statistics for Discrete Choice Model.
| M=Model MC=Constants Only MO=No Model |
| Criterion F (log L) -16.41780 -22.61672 -23.07086 |
| LR Statistic vs. MC 12.39783 .00000 .00000 |
| Degrees of Freedom 4.00000 .00000 .00000 |
| Prob. Value for LR .01463 .00000 .00000 |
| Entropy for probs. 16.41780 22.61672 23.07086 |
| Normalized Entropy .71163 .98032 1.00000 |
| Entropy Ratio Stat. 13.30612 .90828 .00000 |
| Bayes Info Criterion 45.01369 57.41152 58.31981 |
| BIC - BIC(no model) 13.30612 .90828 .00000 |
| Pseudo R-squared .27409 .00000 .00000 |
| Pct. Correct Prec. 61.90476 .00000 33.33333 |
| Means: y=0 y=1 y=2 y=3 yu=4 y=5, yv=6 y>=7 |
| Outcome .3810 .2381 .3810 .0000 .0000 .0000 .00OO .0000 |
| Pred.Pr .3620 .2254 .4126 .0000 .0000 .0000 .0000 .0000 |
| |
| |
| |
| |
| |
| |

the statistics reported here are not useable.

Partial derivatives of probabilities with |
respect to the vector of characteristics. |
They are computed at the means of the Xs. |
Observations used for means are All Obs. |
A full set is given for the entire set of |
outcomes, Y =0 to Y = 2. |
Probabilities at the mean vector are |

0= .319 1= .306 2= .375 |

e +
e o e i e e fom fom +
|Variable | Coefficient | Standard Error |b/St.Er.|P[|Z|>z] | Mean of X|
e o e i e e e fom +
Marginal effects on Prob[Y = 0]
EDUCAT .1734663389 .80558108E-01 2.153 .0313 9.3333333
SEX .3296481656E-01 .24622957 .134 .8935 .47619048
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INCOME -.8923297678E-03 .38353461E-03

Marginal effects on Prob[Y = 1]
EDUCAT .5592146622E-02 .66207126E-01
SEX .1323296968 .22535631
INCOME —-.7712815255E-04 .32103757E-03

Marginal effects on Prob[Y = 2]
EDUCAT -.1790584855 .79835953E-01
SEX -.1652945133 .27094150
INCOME .9694579204E-03 .39190350E-03

(Note: E+nn or E-nn means multiply by 10 to +

Marginal Effects Averaged Over Individuals

———————— e ———— 4
Variable| Y=00| Y=01| Y=02|
———————— e ———— 4
EDUCAT | .1092]-.0039]-.1053]
SEX | .0075] .0975|-.1050]
INCOME |-.0006] .0000| .0006]
———————— e ———— 4

Averages of Individual Elasticities of Probabilities

———————— Fo— 4
Variable| Y=00| Y=01| Y=02]
———————— Fo— 4
EDUCAT |5.2602] .3495|*****xx*|
SEX | .0566| .2133]-.2024|
INCOME | **A&xk | *kxxkx|3 8397
———————— Fo— 4

Frequencies of actual & predicted outcomes
Predicted outcome has maximum probability.

Predicted
777777777777777777777 + ——— e —
Actual 0 1 2 | Total
777777777777777777777 + ——— e —

0 7 0 1 | 8
1 3 0 2 | 5
2 2 0 6 | 8
777777777777777777777 + ——— e —
Total 12 0 9 | 21

? Hausman and McFadden Test auf IIA

?

——> Matrix; list
;br=b (1:6)
;bu=bun (1:6)
; db=br-bu
;vr=varb(1:6,1:6)
;H=db'* nvsm(vr,-vu) * db$

Matrix BR has 6 rows and

Matrix BU has 6 rows and

1 columns.

1 columns.

.327

.084
.587
.240

.243
.610
.474

.0200

.9327
.5571
.8101

.0249
.5418
.0134
or —nn power.)

1849.5238

9.3333333
.47619048
1849.5238

9.3333333
.47619048
1849.5238
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1] -.5276
2 .3273
3 .0026
4| -1.0053
5| -.5305
6| .0053

Matrix DB has 6 rows and 1 columns.

1] .

2 .0017

3] —.6819485D-05
4| -.0161

5| -.0133

6| .8898524D-04

Matrix: VR
[6.6]

Da die Differenz zwischen den geschdtzen Koeffizienten des unrestringierten
Modells (mit professionals geschdtzt) und den Koeffizienten des restrin-
gierten Modells (ohne professionals geschdtzt) doch sehr gering ist, wird
wohl die zusdtzliche Alternative (professionals) keinen signifikanten Ein-
fluR auf die Wahl der anderen Alternativen haben; das wird nun mit dem
Hausmann—-Test getestet:

Matrix H has 1 rows and 1 columns.

mit Anzahl der Freiheitsgrade (DF) gleich der Anzahl der geschdtzten Koef-
fizienten (Zeilen) = 6

——> calc; 1list
; tabchi95=ctb (.95, 6)
; tabchi99=ctb (.99, 6)
; chi(H, (Row(db)))
; pvalue = 1-chi(H,6)$

TABCHIO95= .12591587245499980D+02

TABCHI99= .16811893831400030D+02

Result = .17709056210358640D-02

PVALUE = .99822909437896410D+00
Calculator: Computed 4 scalar results
Resultat:

mit einem Chi2-Wert von H=.4659 < 12,6 (tabchi95) bzw. 16,8 (tabchi99)
bzw.

mit einem p-value von .9982 > «=0,05 bzw. «=0,01

ist die IIA-Nullhypothese, eine Alternative hat keinen Einfluss, nicht ab-
zulehnen.

D.h. die IIA-Annahme (Independence of Irrelevant Alternatives) gilt, das
Modell passt, d.h. eine zusatzliche Alternative (hier professionals) beein-
fluBt das Wahrscheinlichkeitsverhdltnis zwischen den anderen Alternativen
nicht.

8.2 MULTINOMIALES LOGIT / Stata: Berufliche Stellung

* mlogit / stata

* hausman IIA test
*

* j.merz 27.5.2013

clear all
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set mem 500m

Current memory allocation

memory usage

current
settable value
set maxvar 5000
set memory 500M
set matsize 400

capture log close

set more off

log using "mlogit_occupation_hausman_test_skript.log",

description

max. variables a
max. data space
max. RHS wvars in

name: <unnamed>

log:

X:\EWF\_Discrete Choice\Beispiele\MNL estimates
Stata\mlogit_occupation_hausman_test_skript.log

(1M = 1024k)
llowed 1.909M
500.000M
models 1.254M
503.163M
replace
Min Max
1 30
0 3
7 14
0 1
750 4500
Number of obs 30
LR chi2 (6) = 16.63
Prob > chi2 = 0.0108
Pseudo R2 0.2031
P>|z| [95% Conf. Intervall]
0.678 -.795666 1.222959
0.416 -1.354318 3.273378
0.542 -11.58783 6.091271
0.020 .1970145 2.2995
0.749 -2.027365 2.819263
0.017 -21.60182 -2.130219

log type: text
opened on: 30 May 2013, 09:56:16
use MNLEXAMPLE-dat_V10, replace
sum *
Variable | Obs Mean Std. Dev.
7777777777777 +77777777777777777777777777777777777777777777777777777777
observ | 30 15.5 8.803408
v | 30 1.6 1.191927
educat | 30 9.833333 1.913353
sex | 30 .4666667 .5074163
income | 30 2289.667 939.8926
global x educat sex
* MNL
mlogit y $x, base(0)
Iteration O: log likelihood = -40.942646
Iteration 1: log likelihood = -33.14412
Iteration 2: log likelihood = -32.64134
Iteration 3: log likelihood = -32.628838
Iteration 4: log likelihood = -32.628809
Iteration 5: log likelihood = -32.628809
Multinomial logistic regression
Log likelihood = -32.628809
v | Coef std. Err Z
7777777777777 +
0 | (base outcome)
7777777777777 +
1 |
educat | .2136465 .5149648 0.41
sex | .9595302 1.180556 0.81
cons | -2.748282 4.510059 -0.61
7777777777777 +
2 |
educat | 1.248257 .5363583 2.33
sex | .3959491 1.236407 0.32
_cons | -11.86602 4.967337 -2.39
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7777777777777 +7777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777
3 |
educat | 1.343701 .5423721 2.48 0.013 .2806712 2.406731
sex | .1559369 1.247926 0.12 0.901 -2.289953 2.601827
cons | -12.67277 5.038821 -2.52 0.012 -22.54868 -2.796859
estimates store mall
mlogit vy $x if y!=1, base(0)
Iteration O: log likelihood = -27.42581
Iteration 1: log likelihood = -21.51493
Iteration 2: log likelihood = -20.667397
Iteration 3: log likelihood = -20.628503
Iteration 4: log likelihood = -20.628373
Iteration 5: log likelihood = -20.628373
Multinomial logistic regression Number of obs 25
LR chi2 (4) = 13.59
Prob > chi?2 = 0.0087
Log likelihood = -20.628373 Pseudo R2 0.2478
! Coef Std. Err z P>|z| [95% Conf. Intervall]
7777777777777 +7777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777
0 | (base outcome)
7777777777777 +7777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777
2 |
educat | 1.41404 .6590666 2.15 0.032 .1222933 2.705787
sex | .4192728 1.291989 0.32 0.746 -2.112979 2.951524
cons | -13.42229 6.082738 -2.21 0.027 -25.34424 -1.50034
7777777777777 +7777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777
3 |
educat | 1.508813 .6652663 2.27 0.023 .2049151 2.812711
sex | .1944777 1.30358 0.15 0.881 -2.360493 2.749448
cons | -14.22893 6.155592 -2.31 0.021 -26.29367 -2.164192
estimates store ml
mlogit vy $x if y!=2, base(0)
Iteration O: log likelihood = -23.545191
Iteration 1: log likelihood = -17.920728
Iteration 2: log likelihood = -17.823409
Iteration 3: log likelihood = -17.822758
Iteration 4: log likelihood = -17.822758
Multinomial logistic regression Number of obs = 22
LR chi2 (4) = 11.44
Prob > chi?2 = 0.0220
Log likelihood = -17.822758 Pseudo R2 0.2430
! Coef Std. Err z P>|z| [95% Conf. Intervall]
7777777777777 +7777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777
0 | (base outcome)
7777777777777 +7777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777
1 |
educat | .1828981 .4759065 0.38 0.701 -.7498616 1.115658
sex | .9545121 1.179428 0.81 0.418 -1.357125 3.266149
cons | -2.484664 4.178924 -0.59 0.552 -10.6752 5.705877
7777777777777 +7777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777
3 |
educat | 1.083485 .4874492 2.22 0.026 .1281023 2.038868
sex | .0439511 1.317416 0.03 0.973 -2.538136 2.626038
cons | -10.15318 4.504288 -2.25 0.024 -18.98142 -1.324934

estimates store m2
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mlogit y $x if y!=3, base(0)
Iteration O: log likelihood = -22.616717
Iteration 1: log likelihood = -15.803874
Iteration 2: log likelihood = -15.448958
Iteration 3: log likelihood = -15.443937
Iteration 4: log likelihood = -15.443928
Iteration 5: log likelihood = -15.443928
Multinomial logistic regression Number of obs 21
LR chi2 (4) = 14.35
Prob > chi2 = 0.0063
Log likelihood = -15.443928 Pseudo R2 0.3171
! Coef Std. Err z P>|z]| [95% Conf. Intervall]
7777777777777 +7777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777
0 | (base outcome)
7777777777777 +7777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777
1 |
educat | .3901843 .6487628 0.60 0.548 -.8813674 1.661736
sex | 1.085755 1.223891 0.89 0.375 -1.313027 3.484536
cons | -4.300136 5.703116 -0.75 0.451 -15.47804 6.877766
7777777777777 +7777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777
2 |
educat | 2.062776 1.018718 2.02 0.043 .066126 4.059426
sex | .2306714 1.599457 0.14 0.885 -2.904207 3.365549
cons | -19.33526 9.288365 -2.08 0.037 -37.54012 -1.130398
estimates store m3
hausman ml mall, alleqgs constant
———— Coefficients —--——-
| (b) (B) (b-B) sqrt (diag(V_b-V_B))
| ml mall Difference S.E.
2 I
educat | 1.41404 1.248257 .1657826 .3829994
sex | .4192728 .3959491 .0233237 .3748757
_cons | -13.42229 -11.86602 -1.556267 3.510735
3 I
educat | 1.508813 1.343701 .1651121 .3852424
sex | .1944777 .1559369 .0385409 .376831
_cons | -14.22893 -12.67277 -1.556163 3.535759
b = consistent under Ho and Ha; obtained from mlogit
B = inconsistent under Ha, efficient under Ho; obtained from mlogit
Test: Ho: difference in coefficients not systematic
chi2 (6) = (b-B)'[(V_b-V_B)*(-1)] (b-B)
= 0.23
Prob>chi2 = 0.9998

(V_b-V_B is

not positive definite)

hausman m2 mall, allegs constant
———— Coefficients —--——-

| (b) (B) (b-B) sqrt (diag(V_b-V_B))
| m2 mall Difference S.E.
I

educat | .1828981 .2136465 -.0307484

sex | .9545121 .9595302 -.0050181

_cons | —-2.484664 -2.748282 .2636181

I
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educat | 1.083485 1.343701 -.2602157 .
sex | .0439511 .1559369 -.1119857 .4222137
_cons | -10.15318 -12.67277 2.519592

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

Test: Ho: difference in coefficients not systematic

chi2 (6)

(b-B) ' [ (V_b-V_B) *(-1)] (b-B)

-1.51 chi2<0 ==> model fitted on these
data fails to meet the asymptotic
assumptions of the Hausman test;
see suest for a generalized test

hausman m3 mall, alleqgs constant

———— Coefficients ———-
| (b) (B) (b-B) sqrt (diag (V_b-V_B))
| m3 mall Difference S.E.
1 |
educat | .3901843 .2136465 .1765379 .394594
sex | 1.085755 .9595302 .1262245 .3227919
_cons | -4.300136 -2.748282 -1.551855 3.490689
2 |
educat | 2.062776 1.248257 .8145187 .8660864
sex | .2306714 .3959491 -.1652778 1.014672
_cons | -19.33526 -11.86602 -7.469238 7.848521

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

Test: Ho: difference in coefficients not systematic

chi2 (6) = (b-B)'[(V_b-V_B)~(-1)] (b-B)
= 1.33
Prob>chi2 = 0.9700

(V_b-V_B is not positive definite)

end of do-file

8.3 MULTINOMIALES LOGIT: Sind Selbstindige zeit- und einkommensarm?

Merz, Joachim und Tim Rathjen, 2010, Sind Selbstéindige zeit- und einkommensarm? Eine Mikroanalyse
der Dynamik interdependenter multidimensionaler Armut mit dem Sozio-6konomischen Panel und den
deutschen Zeitbudgeterhebungen, FFB-Diskussionspapier Nr. 82, Liineburg

... Selbstandige sind iiberproportional von gleichzeitiger Zeit- und Einkommensarmut betroffen. Dariiber hinaus
ist ein erheblicher Anteil der zeit- aber nicht einkommensarmen Selbstindigen nicht in der Lage, ihr Zeitdefizit
durch Einkommen zu kompensieren.



Univ.-Prof. Dr. Joachim Merz — Diskrete Entscheidungsmodelle 108/204

LEUBHANA Time and Income Poverty of Professions and Entrepreneurs

Time, Income and IMD Poverty Line (Prices 2002, Active Population)

00 800 1000 1200 1400
Net Equivalence Incol

1992 | 2002 Index S

(1992=100) GTUS 1991/92

Income Poverty (regime 1+2+4) 42% | 4,8% 114,3 and

. . GTUS 2001/02;

Time Poverty (regime 1+3+5) 43,1% | 47,4% 110,0 own calculations
IMD Poverty (regime 1+2+3) 8,7% | 12,2% 140,2

Tabelle 6: Ergebnisse von Zeit-, Einkommens- und

Erwerbstiitige

interdependenter multidimensionaler Armut -

Multinomiales Logit
Referenz: Sektor 6
(keine Zeit- oder Einkommensarmut) 1992

Std. Err. adjusted for 4146 Clusters

Sektor 1

Sektor 2

2002 1992 2002

Sektor 3 Sektor 4 Sektor 5
1992 2002 1992 2002 1992 2002

Konstante 6,513
(0,013)

personliche Charakteristika

weiblich 1,035
(0,002)

Alter 0,180
(0,061)

Alter?/100 -0,163
(0,198)

Bildung (Ref.: kein Abschluss)

Hauptschule 1,722
(0,088)
Realschule 1,172
(0,207)
Abitur (ohne Hochschulabschluss) 0,769
(0,439)
Hochschulabschluss 1,579
(0,138)
Berufsstatus (Referenz: Arbeiter)
Selbstindige 0,385
(0,431)
Freiberufler
Unternehmer
Beamte 0,581
(0,717)
Angestellte -0,635
(0,101)
anderer Berufsstatus 0,757

8,801 14,137 16,246
(0,017) (0,000) (0,000)

1,322 0,361 -0,560
(0,008) (0.312) (0,336)
0,007 -0,115 -0,232
(0,946) (0,908) (0,051)
0,046 0,596 0,334
(0,715) (0,644) (0,024)

0,463 1,224 1,623
(0,747) (0,129) (0,253)
0,745 1,040 2,224
0,596) (0,159) (0,115)
0,745 0942 2,225
0,610) (0,267) (0,129)
2,126 1,757 3,310
0,151) (0,037) (0,028)

0,538
(0,286)

1,038
(0,274)
1,842
(0,001)

-1,028
(0,404)
1,048
(0,131)

0,041 -30,011 1,595
(0,964) (0,000) (0,048)
0,125 -0,615 0,500
0,789) (0,141) (0.91)

0,550 0,561 0,438

7,097 -5963 11,092 14,180 -5,746 -5,676
(0,000) (0,000) (0,000) (0,001) (0,000) (0,000)

1,075 1,028 -0,611 -0,094 0,843 0,699
(0,000) (0,000) (0,103) (0.841) (0,000) (0,000)
0,064 0,084 0,055 -0,903 0,0818 0,084
(0,104) (0,012) (0,600) (0,378) (0,000) (0,000)
-0,063 -0,085 -0,033 0,120 -0,086 -0,085
(0,196) (0,043) (0,812) (0,356) (0,000) (0,000)

0,783 -0,411 1437 0,786 0,004 -0313
(0,219) (0,451) (0,182) (0,502) (0,989) (0,390)
0,651 -0,494 1,139 0,866 -0,047 -0281
(0,306) (0,364) (0,272) (0,463) (0,880) (0,442)
0,869 -0,432 -31,653 -0,053 0,004 -0,222
(0,180) (0,430) (0,000) (0,956) (0,989) (0,544)
0,761 -0,183 1,532 1,093 0,156 0,006
(0,251) (0,745) (0,185) (0,396) (0,628) (0,988)

0,964 0,243 0,450
(0,000) (0,664) (0,000)
0,279 0,808 0,007
(0,365) (0,425) (0,966)
0,784 0,878 0,406
(0,000) (0,190) (0,003)
0,285 0,001 2,057 -0227 015 0,045
(0,339) (0,998) (0,021) (0,841) (0,207) (0,705)
0,257 -0,286 -0,279 0,205 0,133 0,561
0,081) (0,838) (0,545) (0,656) (0,069) (0,523)
0,199 -0,050 0,717 0,961 -0,462 -0,260
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(0,227) (0,463) (0,376) (0,601) (0,536) (0,825) (0,231) (0,222) (0,709) (0,071)

Arbeitssituation

Erwerbsarbeitszeit 0,008 0,010 0,002 0,004 0,009 0,009 -0,000 0,001 0,005 0,005
(0,000) (0,000) (0,088) (0,025) (0,000) (0,000) (0,767) (0,554) (0,000) (0,000)

Einkommenssituation

personliches Nettoeinkommen -0,109 -0,016 0,011 -0,016 -0,001 -0,002 -0,009 -0,122 -0,000 0,000
(0,000) (0,000) (0,000) (0,000) (0,000) (0,000) (0,000) (0,000) (0,436) (0,125)

Residualeinkommen -0,017 -0,015 -0,018 -0,017 -0,002 0,001 -0,013 -0,130 0,000 0,000

(0,000) (0,000) (0,000) (0,000) (0,000) (0,000) (0,000) (0,000) (0,003) (0,000)
Nationalitéit (Referenz: Deutsch)
Nicht-Deutsch 1,504 1,938 -0,336 0,469 -0,274
(0,267) (0,189) (0,443) (0,806) (0,327)
Haushaltsstruktur
(Referenz: Paar ohne Kinder)

Single-Haushalt -6,720 -5,400 -6,741 -4,745 -0,880 -0,892 39,811 -4,.469 -0,168 0,113
(0,000) (0,000) (0,000) (0,002) (0,002) (0,001) (0,000) (0,000) (0,154) (0,390)
Paar mit einem Kind 1,730 6,377 1,930 6,755 1,056 0,888 0,952 4,417 0274 0,078
(0,011) (0,000) (0,003) (0,000) (0,000) (0,000) (0,188) (0,000) (0,011) (0,435)
Paar mit zwei Kindern 6,429 9,007 6,020 10,280 1,946 1,689 4,290 6,578 0,335 0,148
(0,000) (0,000) (0,000) (0,000) (0,000) (0,000) (0,000) (0,000) (0,001) (0,135)
Paar mit > zwei Kinder 9,603 15,108 9,375 16,425 3,070 2,891 5678 11,512 0,606 0,137
(0,000) (0,000) (0,000) (0,000) (0,000) (0,000) (0,000) (0,000) (0,000) (0,327)
Alleinerziehende, ein Kind -0,379 0,520 -1,473 1,122 -0,211 0272 -0,399 0,225 0,600 0,014
(0.585) (0.437) (0,064) (0.309) (0655) (0,301) (0,964) (0.763) (0,012) (0.929)
Alleinerziehende, > ein Kind 3,593 4976 2,787 5,868 1,57 1,172 1,852 3,764 0,309 0,192
(0,000) (0,000) (0,002) (0,000) (0,000) (0,000) (0,042) (0,000) (0,158) (0,316)
anderer Haushalt 3,28 8,477 3,517 8,650 1,393 1,990 2478 5,139 0,083 0,121

(0,000) (0,001) (0,000) (0,001) (0,000) (0,000) (0,000) (0,028) (0,359) (0,506)

Region (Ref.: West-Deutschland)
Ost-Deutschland 0,586 0,251 0,147 -0,047 0,175 0,319 -0,053 0,003 0,234 0,340
(0,168) (0,487) (0,723) (0,913) (0,207) (0,012) (0.917) (0,993) (0,001) (0,000)

1992 2002

N (Beobachtungen) 9918 7966
Prob > chi2 0,000 0,000
Pseudo R2 (McFadden) 0,265 0,256

p-value in Klammern

Quelle: ZBE 1991/92 und 2001/02; eigene Berechnungen; Erwerbstitige.

8.4 CONDITIONAL LOGIT: Travel mode choice

Travel mode choice Sydney/Melbourne (Hensher 1986 nach Greene 1993, S. 668 ff)

vl
Z exp(xik B )

keine Normierung, ohne Konstante!

Alternativen: m=4

Regressoren: 10

’

Ergebnis: B=(B.,....5,) alsoidentisch fir alle Alternativen

Siehe Tab. 3.6b CONDITIONAL LOGIT: Travel mode choice. Weitere Beispiele (mit alternati-
ven- und individuenspezifischen Charakteristika): Maddala 1983, S. 42 ff, Andre(3, Hagenars und
Kihnel 1997.
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Tab. 3.6b: CONDITIONAL LOGIT: Travel mode choice

Hensher (19806) estimated a model of mode choice for urban travel for a sample of Sydney com-
muters. The four choices were Car/Driver (C/D), Car/Passenger, Train, and Bus. For a basic
model, the attributes were (1) a Car/Driver dummy, (2) a Car/Passenger dummy, (3) a Train
dummy, (4) In-Vehicle Time (in minutes), (5) Waiting Time (in minutes), (6) Walking Time (in
minutes), (7) In-Vehicle Costs, (8) Parking Cost, (9) Number of Household Business Vehicles
Required, and (10) Percentage of Travel Cost Covered by a Nonhousehold Source [(9) and (10)
for C/D only]. The sample consists of 1455 obsetvations. A summary of the data is given in the

following Table:
In-Vehicle  In-Vehicle y \\ rime  Wait Time  Number
Cost Time

C/D 64,56 28.65 0.76 0.15 953

C/pP 4.37 28.32 0.71 2.89 78

Train 98.23 43.84 10.50 8.37 279

Bus 81.61 38.15 7.47 7.11 145

C/D only : Parking costs = 26.59

Household business vehicles = 0.186
Percent travel cost paid for = 17.58

Source: Hensher (1986, p.14). Standard deviations given by Hensher are omitted.

Parameter Estimates (t Values in Parentheses)

(1) 0.8973 (4.86) (2) -2.2154 (-10.36)
3) 1.3286 (9.10) “  -0.0227 (-4.70)
(5) -0.1336 (-6.68) 6) -0.0672 (-5.44)
(7)  -0.0063 (-5.03) 8  -0.0086 (-5.05)
) 04524 (1,83) (10) -0,0119 (3,71)
Log likelihood at B =0 =-2017.1

Log likelihood (sample shares) =-1426.6

Log likelihood at convergence =-598.2

Parameter Estimates

C/D Cc/p Train Bus
Probability 0.88625 0.03799 0.01390 0.06186
Predicted N 1290 55 20 90
Actual N 953 78 279 145

Elasticities of Probabilities with Respect to In-vehicle Cost
Mode C/D Cc/p Train Bus
CD -0.077 0.253 0.253 0.253
CpP 0.002 -0.013 0.002 0.002
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Train 0.098 0.098 -0.231 0.098

Bus 0.042 0.042 0.042 -0.292
Quelle: Greene 1993
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9 NESTED LOGIT und HETEROSKEDASTISCHES LOGIT Modell

9.1 NESTED LOGIT Modell

Ist die IIA-Annahme fir ein multiples Entscheidungsmodell (MNL oder CONDITIONAL
LOGIT) nicht erfillt, dann ist das mehrstufige Entscheidungsmodell, das NESTED LOGIT
Modell, eine sequentielle Anwendung multipler Entscheidungsmodelle, eine Spezifikationsmog-
lichkeit. In bestimmten Alternativgruppen (Nestern) gilt zwar noch die IIA-Annahme, nicht
mehr aber zwischen den Nestern. Das NESTED LOGIT Modell erlaubt also Entscheidungen
fir bestimmte Gruppen von Alternativen. Die Fehler des entsprechenden RUM—Modells sind
innerhalb der Gruppen homoskedastisch (im Beispiel unten in der Gruppe Ground), nicht aber
zwischen den Gruppen (Ground und Air), dort ist Heteroskedastie erlaubt.

,Nested-Modelle erlauben eine mehrstufige Auswahl, die bis zur Auswahl aus Alternativen auf
dem untersten Level eines Entscheidungsbaumes — tber einen Ast (Jlimb‘) und dem darunter
liegenden Zweig (,branch®) — fihrt (vgl. z.B. Cameron and Trivedi 2005, S. 507 ff, Greene 2003,
S. 725 tf, Greene 1995, S. 512 ff, Borsch-Supan 1987, McFadden 1981).

Als Beispiele konnen alle Probleme multipler Entscheidungen (siche die Beispiele zu Beginn die-
ses Kapitels) angefithrt werden. Erginzend konnen Gemeinsamkeiten von Alternativgruppen
(Nester) untersucht werden. Innerhalb dieser Nester gilt dann wieder ein MNL bzw.
CONDITIONAL LOGIT Modell.

Beispiel: Traveling

Tralvel limb
v v
Air Ground branch
|
l v v v
Plane Train Bus Car twig / alternative

Four level example: trunk, limb, branch, twig (Stamm, Ast, Zweig, diinner Zweig)

Auswahlwahrscheinlichkeit der Alternative k (twig/alternative, z.B. ein Bus) in Zweig j
(branch, z.B. Ground) und Ast i (Travel)

exp(B'x,,,) _ exp (B’ xuj.)
znu,ieXp(lB'xnlﬁ) eXp(Iin)

P(klj,i)=

wobei

J . ..
[;i=InY e’ der Inklusionswert (inclusive value) fiir branch j ist
k=1
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Bedingte Wahrscheinlichkeit des nichsten Baum-Niveaus

exp(a"yﬂi+z',-|,»1j|i) _ exp(a'yﬂi+z—jli1ﬂi)
zn|,-exp(a"ym|,~+fm|ilm|i) eXP(Ii)

P(jli)=
wobei I, der Inklusionswert fiir den Ast 1 ist.

Wahrscheinlichkeit fiir einen Ast i

exp(y'z +7.1)

P(i)=
) Dexp(¥'z +7l0)

Mit z; als Attribute der Aste.

Die unbedingte Auswahlwahrscheinlichkeit ist dann
P(kj,) = Plk[},) PG[D) PG)

und zugleich Teil der 2zu maximierenden Likelihood Funktion, die die Parameter

IBI,IBZ, e ,an, A1 A2 5 Anys Vi Voo o Ve T Ty 01T schatzt.

Fir jede Auswahl, Zweig und Ast mag es unterschiedliche Nutzenfunktionen
u(Auswahl) = B'x + € geben.

Ein ,inclusive value’ [ fir eine Stufe (z.B. ein Zweig (branch)) erlaubt die Heteroskedastizitat
der Fehlerterme zwischen den jeweiligen Stufen (z.B. Zweigen (branches)). Wire der Parameter
T des ,inclusive value’ gleich Eins, dann wire die IIA-Annahme erfillt und ein ,normales” MNL
Modell ohne Nester passend (also Homoskedastizitit der Varianzen aller Alternativen). Weicht
der ,inclusive value’-Parameter 7 von Eins aber ab, dann ist die IIA-Annahme zwischen den
Stufen nicht erfillt, also ein NESTED LOGIT Modell der angemessene Ansatz. Im ,nested*-Fall

ist dann der zu schitzende Parameter 7 des entsprechenden ,inclusive values’ ungleich Eins.

McFadden 1978 hat gezeigt, dass auch das NESTED LOGIT Modell aus einem stochastischen
Nutzenmodell abgeleitet werden kann. Das MULTINOMIALE LOGIT Modell wird unter der
Annahme abgeleitet, dass die Residuen in der stochastischen Nutzenfunktion unabhingig ext-
remwertverteilt sind. Im NESTED LOGIT Modell ist die entsprechende Annahme eine generali-

sierte Exctrenmwertverteilung (GEV) der Residuen aller Alternativen (mehr dazu in Cameron und Tri-
vedi, S.508, Maddala 1983, S. 70 ff).

Schitzung des NESTED LOGIT Modells

Es gibt zwei Moglichkeiten ein NESTED LOGIT Modell zu schitzen, ein limited information,
two step maximum likelihood” Ansatz und ein ’full information maximum likelihood” Ansatz.
Limited Information Maximum Likelihood Schitzung

Ein zweistufiger LIML. Ansatz mit
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1. Schitze f indem die Wahl innerhalb der Zweige (branches) als einfaches
CONDITIONAL/MULTINOMIAL LOGIT Modell formuliert wird (z.B. aus der Aus-
wahlwahrscheinlichkeit P(k1 j,i))

2. Berechne die inclusive values fiir alle Zweige des Modells (1, =In) ¢’ ) und schitze
k=1

die Parameter ¥ und 7, indem die Wahl zwischen den Zweigen (branches) als ein
CONDITIONAL oder MULTINOMIAL LOGIT Modell mit den Attributen z, und [;

(Ast-Wahrscheinlichkeit P (i)) modelliert wird.

Full information Maximum Likelihood Schitzung

als FIML Ansatz mit der log-likelihood

InL= Z In(PROB(twig | branch)) PROB(branch)), .

i=1

Der (einstufige) FIML Ansatz ist effizienter als die zweistufige Schitzung. Geschitzt werden
B, yundz. Ist der geschitzte Wert fiir 7=1 dann liegt ein MULTINOMIALES bzw.
CONDITIONAL LOGIT Modell vor und die ,,Nester* haben keine Bedeutung,.

9.2 HETEROSKEDASTISCHES LOGIT (HEV) Modell

Im MULTINOMIALEN LOGIT und dem CONDITIONAL LOGIT Modell wird von der
Homoskedastizitit der Fehlerterme aller Alternativen ausgegangen und mit der IIA-Annahme
getestet. Eine Erweiterung des CONDITIONAL LOGIT Modells, dass die evtl. Schwierigkeiten
der Baumbildung des NESTED LOGIT Modells nicht hat, ist das HETEROSKEDASTISCHE
LOGIT Modell (HETEROSCEDASTIC EXTREME VALUE (HEV) Modell) von Bhat 1995
und Allenby und Ginter 1995.

Ausgehend von stochastischer Nutzenstruktur wie in den LOGIT Modellen zuvor wird jetzt
nicht mehr die Homoskedastizitit gleicher Residuen-Varianzen (m?/6) der Alternativen ange-
nommen, sondern Heteroskedastizitit erlaubt. Bei sonst gleicher Struktur wird also eine gestreute

Varianz tiber die Alternativen mit Var(g;) = 0; und der Normierung 0,

m

=1 zugelassen.

9.3 Beispiel NESTED und HETEROSKEDASTISCHES LOGIT Modell

Wahl eines Verkehrsmittels (Greene 2003, S. 729-734)
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21.7.8 APPLICATION: CONDITIONAL LOGIT MODEL
FOR TRAVEL MODE CHOICE

Hensher and Greene [Greene (1995a)] report estimates of a model of travel mode
choice for travel between Sydney and Melbourne, Australia. The data set contains
210 observations on choice among four travel modes, aix, train, bus, and car. (See Ap-
pendix Table F21.2.) The attributes used for their example were: choice-specific con-
stants; two choice-specific continuous measures; GC, a measure of the generalized cost
of the travel that is equal to the sum of in-vehicle cost, INVC and a wagelike measure
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TABLE 21.10 Summary Statistics for Travel Mode Choice Data

Number True

GC ITME INVC INVT HINC Choosing P prop.

Air 102.648 61.010 85.522 133.710 34.548 58 0.28 0.14
113.322 46.534 97.569 124.828 41.274

Train 130.200 35.690 51.338 608.286 34.548 63 0.30 0.13
106.619 28.524 37.460 332.667 23.003

Bus 115257 41.650 33.457 629.462 34.548 30 014 0.09
108.133 25.200 33.733 618.833 29.700

Car 94.414 0 20.995 573.205 34,548 59 0.28 0.64
89.0935 0 15.694 527.373 42.220

Note: The upper figure Is the average for all 210 observations. The lower figure is the mean for the observations
that made that choice.

times INVT, the amount of time spent traveling; and TTME, the terminal time (zero for
car); and for the choice between air and the other modes, HINC, the household income.
A summary of the sample data is given in Table 21.10. The sample is choice based so as
to balance it among the four choices—the true population allocation, as shown in the
last colummn of Table 21.10, is dominated by drivers.

The model specified is

[]ij = aairdi,air + armindi.zmm - ab::sdi.bus + ﬁGGCi}' + ABT TT!WE{]’ + }/Hdi.nirHlNCi + £ij-
where for each j, &; has the same independent, type 1 extreme value distribution,
F(gij) = exp(—exp(—&;;))

which has standard deviation 72/6. The mean is absorbed in the constants, Estimates of
the conditional logit model are shown in Table 21.11. The model was fit with and without
the corrections for choice based sampling. Since the sample shares do not differ radically
from the population proportions, the effect on the estimated parameters is fairly modest.
Nonetheless, it is apparent that the choice based sampling is not completely innocent.
A cross tabulation of the predicted versus actual outcomes is given in Table 21.12.
The predictions are generated by tabulating the integer parts of m;; = fi% Dijdik.

TABLE 21.11 Parameter Estimates (f Values in Parentheses)

Unweighted Sample Chaoice Based Weighting

Estimate t Ratio Estimate f Ratio

Be —0.15501 —3.517 ~0.01333 —2.724

Br -0.19612 -9.207 ~0.13405 —7.164

Vi 0.01329 1.295 —0.00108 —-0.087

Olair 52074 6.684 6.5940 5.906

Cprain 3.8690 8.731 3.6190 7.447

s 3.1632 7.025 33218 5.698
Log likelihoodat § =0 —291.1218 —291.1218
Log likelihood (sample shares) —283.7588 —223.0578

Log likelihood at convergence  —199.1284 —147.5896
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TABLE 21.12 Predicted Choices Based on Model Probabilities (Predictions
Based on Choice Based Sampling are in Parentheses.)

Air Train Bus Car Total (Actual)
Air 32 (30) 8(3) 53) 13 (23) 58
Train 7(3) 37 (30) 5(3) 14 (27) 63
Bus 3() 5(2) 15 (4) 6(12) 30
Car 16 (5) 13(5) 6(3) 25 (45) 59
Total (Predicted) 58 (39) 63 (40) 30 (23) 59 (108) 210

J. k=air, train, bus, car, where p;; is the predicted probability of outcome j for obser-
vation i and dy is the binary variable which indicates if individual / made choice k.

Are the odds ratios train/bus and car/bus really independent from the presence of
the air alternative? To use the Hausman test, we would eliminate choice air, from the
choice set and estimate a three-choice model. Since 58 respondents chose this mode,
we would lose 58 observations. In addition, for every data vector left in the sample,
the air specific constant and the interaction, d;, x HINC; would be zero for every
remaining individual. Thus, these parameters could not be estimated in the restricted
model. We would drop these variables. The test would be based on the two estimators
of the remaining four coefficients in the model, {86, B7. ®irain- @sus]- The results for the
test are as shown in Table 21.13.

The hypothesis that the odds ratios for the other three choices are independent
from air would be rejected based on these results, as the chi-squared statistic exceeds
the critical value.

Since 1A was rejected, they estimated a nested logit model of the following type:

Tr T’el Determinants
f ]
FLY GROUND (Income)
|
i i ]
AIR TRAIN BUS CAR (G cost, T time)

TABLE 21.13 Resulis for 1A Test

Full Choice Ser Restricted Choice Set
ﬂ G ﬂ T R srgin ®pus B G ﬂ T irain gy
Estimate  —-0.0155 —0.0961 3869 3163 —0.0639 —-0.0699 4464 3105
Estimated Asympiotic Covariance Matriv  Estimated Asympiotic Covariance Matrix

Ba 0.194e-5 0.000101
Br ~0.46e-7 0.000110 -0.0000013 0.000221
Airain -0.00060 —0.0038 0.196 —0.000244 —~(.00759 0.410
s —0.00026 -0.0037 0.161 0203 —0.000113 ~0.00753 0336 0371

Note: O.nnne-p indicates times 10 to the negative p power.
H = 33.3363. Critical chi-squared[4] = 9.488.
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TABLE 21.14 Estimates of a Mode Choice Model (Standard Errors
in Parentheses)

Parameter FIML Estimate LIML Estimate Unconditional

Qgir 6.042 (1.199) —0.0647 (2.1485) 5.207 (0.779)
s 4,096 (0.613) 3.105 (0.609) 3.163 (0.450)
Cyrain 5.063 {0.662) 4,464 {0.641) 3.869 {0.443)
Bac —0.03159 (0.00816)  —0.06368 {0.0100) —0.1550 {0.00441)
BTrE —-0.1126 (0.0141) —{0.0699 (0.0149) —0.09612  (0.0104)
YH 0.01533  (0.00938) 0.02079 (0.01128) 0.01329 (0.0103)
T 0.5860 (0.141) 0.2266 (0.296) 1.0000 (0.000)
Teround 03890  (0.124) 0.1587 (0.262) 1.0000  (0.000)
Gy 2.1886 (0.325) 5.675 (2.350) 1.2825 (0.000)
cr'g;o,,,,(; 3.2974 (1.048) 8.081 (4.219) 1.2825 (0.000)
log L -193.6561 —115.3354 + (—87.9382) —199.1284

Note that one of the branches has only a single choice, so the conditional probabil-
ity, Pjiaiy = Fairjpre = 1. The model is fit by both FIML and LIML methods. Three sets of
estimates are shown in Table 21.14. The set marked “unconditional” are the simple con-
ditional (multinomial) logit (MNL) model for choice among the four alternatives that
was reported earlier. Both inclusive value parameters are constrained (by construction)
to equal 1.0000. The FIML estimates are obtained by maximizing the full log likelihood
for the nested logit model. In this model,

Pl’Ob(ChOf ce l br anch) =P (a'uirdair + atraindtmin + afbu.idburs + ﬁGGC + ﬁ T TT™™ E):
Prob(branch) =P (Vdm'rH INC + tﬂ_vl Vvﬁy + Tground I ‘/gromzd):
Prob(choice, branch) = Prob(choice | branch) x Prob(branch).

Finally, the limited information estimator is estimated in two steps. At the first step, a
choice model is estimated for the three choices in the ground branch:

Prob(choice | ground) = P@paintirain + Qbusdpus + B GC + BrTTME)

This model uses only the observations that chose one of the three ground modes; for
these data, this subset was 152 of the 210 observations. Using the estimates from this
model, we compute, for all 210 observations, I/ Vy, = loglexp(z};.8)] for air and 0 for
ground, and I Vgrund = 10g[3 ;_;rouna €%P(Z; 8)] for ground modes and 0 for air. Then,
the choice model

Prob(branch) = P (tgirdpir + Y 1 di  HINC 4+ Tﬁyl ‘Vﬁ)’ -+ Tgrozmdl ‘/gmzma')

is fit separately. Since the Hessian is not block diagonal, the FIML estimator is more
efficient. To obtain appropriate standard errors, we must make the Murphy and Topel
correction for two-step estimation; see Section 17.7 and Theorem 17.8. It is simplified
a bit here because different samples are used for the two steps. As such, the matrix R
in the theorem is not computed. To compute C, we require the matrix of derivatives of
log Prob(branch) with respect to the direct parameters, tair. Y, Ty, Tground, and with
respect to the choice parameters, . Since this model is a simple binomial (two choice)
logit model, these are easy to compute, using (21-19). Then the corrected asymptotic
covariance matrix is computed using Theorem 17.8 with R = 0.



Univ.-Prof. Dr. Joachim Merz — Diskrete Entscheidungsmodelle 119/204

TABLE 21.15 Estimates of a Heteroscedastic Extreme Value Model (Standard Errors
in Parentheses)

Parameter HEYV Estimate Nested Logit Estimate Restricted HEV
Qi 7.8326 (10.951) 6.062 (1.199) 2.973 (0.995)
CEbus 7.1718 {9.135) 4.096 (0.613) 4050 {0.494)
X rain 6.8635 (8.829) 5.065 (0.662) 3.042 {0.429)
Bac ~0.05136 (0.0694) —0.03159 {0.00816) —0.0289 (0.00580)
Brrye —0.1968 {0.288) —0.1126 (0.0141) —0.0828 {0.00576)
¥ 0.04024 (0.0607) 0.01533 (0.00938) 0.0238 (0.01806)
Ty — 0.5860 (0.141) —
Torowd - 0.3890 (0.124) —
Oair 0.2485 {0.369) 0.4959 (0.124)
Orrainn 0.2595 (0.418) 1.0000 (0.000)
Bps 0.6065 (1.040) 1.0000 (0.000)
Orar 1.0000 (0.000) 1.0000 (0.000)
Implied Standard Deviations

Cir 5.161 {7.667)
Oirain 4,942 (7.978)
Chus 2.115 (3.623)
Cear 1.283 {0.000)

—-InL ~195.6605 —193.6561 —200.3791

The likelihood ratio statistic for the nesting (heteroscedasticity) against the null hy-
pothesis of homoscedasticity is —~2[—199.1284 — (—193.6561)] = 10.945. The 95 percent
critical value from the chi-squared distribution with two degrees of freedom is 5.99, so
the hypothesis is rejected. We can also carry out a Wald test. The asymptotic covariance
matrix for the two inclusive value parameters is [0.01977/0.009621, 0.01529]. The Wald
statistic for the joint test of the hypothesis that g, = Tgoume = 1. 15

W= (0586—-10 0389 -1.0)

0.1977  0.0096211 7" /0.586 — 1.0
0.009621  0.01529 0.389 — 1.0

) = 24.475

The hypothesis is rejected, once again.

The nested logit model was reestimated under assumptions of the heteroscedastic
extreme value model. The results are shown in Table 21.15. This model is less restrictive
than the nested logit model. To make them comparable, we note that we found that
Cuir = 7/ (Tﬂir\/ 6) = 2.1886 and 6yuin = Opus = Ocar = 7/ (Tgromz(i\/ 6) = 3.2974. The het-
eroscedastic extreme value (HEV) model thus relaxes one variance restriction, because
it has three free variance parameters instead of two. On the other hand, the important
degree of freedom here is that the HEV model does not impose the IIA assumption
anywhere in the choice set, whereas the nested logit does, within each branch.

A primary virtue of the HEV model, the nested logit model, and other alternative
models is that they relax the IIA assumption. This assumption has implications for
the cross elasticities between attributes in the different probabilities. Table 21.16 lists
the estimated elasticities of the estimated probabilities with respect to changes in the
generalized cost variable. Elasticities are computed by averaging the individual sample
values rather than computing them once at the sample means. The implication of the IIA
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TABLE 21.16 Estimated Elasticities with Respect
to Generalized Cost

Cost Is That of Alternative

Effect on Air Train Bus Car
Multinomial Logit

Air -1.136 0.498 0.238 0.418
Train 0.456 —1.520 0.238 0.418
Bus 0.456 0.498 —1.549 0.418
Car 0.456 0.498 0.238 —1.061
Nested Logit

Alr —0.858 0.332 0.179 0.308
Train 0.314 —-4.075 0.887 1.657
Bus 0.314 1.595 -4.132 1.657
Car 0314 1.395 0.887 —2.498
Heteroscedastic Extreme Value

Air ~1.040 0.367 0.221 0.441
Train 0.272 —1.495 0.250 0.553
Bus 0.688 (0.858 —6.562 3.384
Car 0.690 -0.930 1.254 —-2.717

assumption can be seen in the table entries. Thus, in the estimates for the multinomial
logit (MNL) model, the cross elasticities for each attribute are all equal. In the nested
logit model, the ITA property only holds within the branch. Thus, in the first column, the
effect of GC of air affects ail ground modes equally, whereas the effect of GC for train
is the same for bus and car but different from these two for air. All these elasticities
vary freely in the HEV model

Quelle: Greene 2003, S. 729-734
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10 Modelle fiir geordnete Kategorien: 'Ordered response models'

10.1 LOGIT- und PROBIT-Modelle fiir geordnete Kategorien

Einige multinominale Auswahlvariablen kénnen geordnet sein, also eine ordinale Rangfolge auf-
weisen (Greene 2008b, Greene and Hensher 2010, Greene 1997, chapt. 19-8, Maddala 1983,
chapt. 2.13).

Beispiele: Happiness/Zufriedenheit scores, Resultat eines Tests: gut, schlecht, miserabel; Aus-
bildungsstufen; Versicherungsabdeckung: nichts, Teilkasko, Vollkasko; Beschiftigung: arbeitslos,
Teilzeit, Vollzeit; Meinungsumfragen....

Ordered response model (analog der binomialen Vorgehensweise) fur J+1 Kategorien

y =fBx+e _y*unbeobachtet, latent
y = falls y <0

=1 0 < y* S U,

=2 Ho<ysu,

=J JIFTRS y*

Zu schitzen sind die unbekannten Schwellenwerte L und die Koeffizienten 3.

A
v
<

A
v

Ist € normalverteilt > ORDERED PROBIT
€ logistisch verteilt = ORDERED LOGIT

Das behandelte binomiale PROBIT- oder LOGIT-Modell ist mit | = 1 ein Sonderfall. Damit ist

es eine Erweiterung des multinomialen Ansatzes.
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Panel A: Regression of Latent y*

Panel B: Regression of Observed y

wn

) we's PRI

0 25 50 75 100

Latente und beobachtete Probanden im OR-Modell (Long und Freese 1997, S. 118)

ORDERED PROBIT
P(y=0)=P(fx+e<0)=P(e<—fx)
-o(-51)
P(y=1)=®(u,-px)-@(-Bx)
P(3=2) =@, )~ (11, £)

Ps=0)=1-0 ()
und O<pu, <p,<..<p,,
Wie sich eine Verinderung der latenten Variable y* auf die Wahrscheinlichkeit einer bestimmten

Kategorie j anzugehdren auswirkt, ldsst sich durch eine Verschiebung der Dichtefunktion erken-
nen (siche folgende Abbildung).
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Diese Generalisierung des binomialen PROBIT-Modells wird entsprechend tiber den Maximum
Likelihood Ansatz geschitzt.

] {:1 Jfalls y.indie Kategorie j fillt

Sei d;;
=0 sonst

P(dlj = 1) = @(ﬂj—ﬁ'xi)—¢(ﬂj_l—ﬁ'xi)
L=TLTL [ @ (- Bx)-®(u,,~ fx) ||

Mit Newton-Raphson bspw. werden dann die #s und S geschitzt. (Pratt 1981 hat gezeigt, dass
dieses Modell ein globales Maximum hat).

Fir die Berechnung dann der alternativenspezifischen Wahrscheinlichkeiten sind die s mit ein-

zubeziehen: P(y = j)= CID(,Ll.i—,B')c)—CI)(ﬂj_l—,B'x) .

Die Inverse der Informationsmatrix (Erwartungswert der Hesse'sche Matrix der 2. Ableitungen
im Optimum) ergibt die asymptotische Kovarianzmatrix von W und B und mit deren Varianz
dann t- und andere Testwerte zur Uberpriifung der Signifikanz der Modellergebnisse berechnet

werden konnen.

Marginale Effekte

oP(y=0) .
T——(fj(ﬂx)ﬁ

| |
r—l

~9(u-pBx)|B

a( )= ou=5%)8

Das ORDERED LOGIT Modell wird analog dann mit der logistischen Verteilungsfunktion
A(.) anstelle der Normalverteilung ®(.) gebildet.
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Ein dem ORDERED RESPONSE Modell verwandtes polytomes Modell ist das SEQUENTIAL
RESPONSE Modell (Maddala 1983, S. 49f), das hintereinander wiederholt dichotome Entschei-
dungen fallt.

10.2 GENERALIZED ORDERED PROBIT (GOP) Modell

Das ORDERED PROBIT Modell trifft implizit die sogenannte parallel regression assumption (PRA)
(Long 1997, Greene und Hensher 2010). Sie besagt, dass die Wirkungsweise der erklirenden Va-
riablen fiir alle Kategorien identisch ist. Das bedeutet, dass getrennte PROBIT Modelle fiir jede
Kategorie die gleichen geschitzten Koeffizienten erbringt.

Long und Freese 2006 schlagen zwei Testverfahren zur Uberpriifung der PRA vor: einen appro-
ximativen Likelthood-Ratio Test und den Brant Test (Brant 1990). Neben dem Gesamtansatz,
kann fir jede EinflussgroBe mit dem Brant Test die Nullhypothese, die kategoriespezifischen
Koeffizienten sind alle gleich, tberpriift werden. Hohe p-value Werte sind ein Indiz dafir, dass
die PRA nicht verletzt ist. In Stata steht der Brant Test nach dem ORDERED LOGIT Modell
zur Verfligung.

Generalisierte Modelle fiir ordinal abhingige Variablen, die eine Lockerung der PRA ermogli-
chen, werden von Winkelmann und Bés 2006 beschrieben. Das GENERALIZED ORDERED
PROBIT Modell
P(y=0)=P(Bx+e<0)=P(e<—fx)
=@ (-4
P(y=1)=®(u,~ fx)-®(-5x)
P(y=2)=®(u,~Box)-P(,~ Bx)

P(y:J):l—CID(,uH—,B}_lx)
und O<pu, <p,<.<u,,

hat also fir jede Kategorie einen eigenen geschitzten Parametervektor ,Bj und berticksichtigt

dabei aber die Ordungsstruktur auch noch iiber die .

Die Schitzung erfolgt analog zum ORDERED PROBIT Modell mit einem Maximum Like-
lihood Schitzer.

Fir die Berechnung dann der alternativenspezifischen Wahrscheinlichkeiten sind die #s mit

einzubeziehen: P(y = j) :Cp(ﬂj—ﬁi')c)—CD(ﬂj_l—ﬂi_llx).
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10.3 Beispiele 'Ordered response models'

= Zum Einkommen der Freien Berufe — Eine Ordered Probit-Analyse ihrer Determinanten
auf Basis der FFB-Onlineumfrage (Joachim Merz und Peter Paic (2005), Zum Einkom-
men der Freien Berufe — Eine Ordered Probit-Analyse ihrer Determinanten auf Basis der
FFB-Onlineumfrage, in: Schulte, R. (Hg.), Ergebnisse der MittelstandsForschung, Lit-
Verlag, Munster — London, 327-348.)

® Arbeitszufriedenheit und Flexibilitit — Eine GENERALIZED ORDERED PROBIT
Analyse (Hanglberger 2011)

" Job assignment of new Navy recruits: ORDERED PROBIT (Greene 1993, S. 675) Tab.

52

* Congressional voting determinants on the 1965 Medicare Bill (McKelvey and Zavoina
1975)

* OLOGIT, OPROBIT und GOLOGIT und GOPROBIT fiir das MULTINOMIALE
LOGIT Modell Beispiel Berufliche Stellung (Abschnitt 8.1)

10.3.1 Zum Einkommen der Freien Berufe — Eine Ordered Probit-Analyse ihrer
Determinanten auf Basis der FFB-Onlineumfrage (Merz und Paic 2005)

5 Mikrookonometrisches Modell: Ordered Probit
Kommen wir nun zur multivariaten Analyse, um die Signifikanz der miteinander konkurrierenden Erkldrungsfak-
toren der einzelnen Hypothesen untersuchen zu konnen.

Fiir eine hohere Antwortbereitschaft haben wir die Hohe des freiberuflichen Einkommens im FFB-
Onlinefragebogen in insgesamt zehn Klassen erfasst. Damit ist eine ordinale Skala gegeben, fiir die sich als
Schdtzmodell ein Ordered Probit Ansatz empfiehlt (vgl. Greene 1997, S. 875 [f; Moosmiiller 2004, 203 ff). Ein
Ordered Probit Ansatz bietet zudem gegeniiber einem Schitzansatz mit Klassenmittelwerten den Vorteil, dass die
Klassenmitte der nach oben offenen hochsten Einkommensklasse — da beliebig — nicht zu spezifizieren ist.

Das Ordered Probit Modelle geht bekanntlich von einem latenten Modell aus mit

7) y, =fx,+¢& & verteilt mit N(0,1)

Der Vektor x; enthdlt die Merkmalsausprigungen der erkldrenden Variablen, fist ein Vektor mit den unbekann-
ten Parametern des Modells und ¢; ist ein standardnormalverteilter Storterm. Die latente (Einkommens-) Vari-
able wird durch die Klassengrenzen eingegrenzt mit

0, falls -0 <y < U,
(8) 1, falls U<y S K,

J,  falls U, <y, <o

Prinzipiell werden im Ordered Probit Modell die Klassengrenzen mit den nur bekannten diskreten Klassennum-
mern geschdtzt. Diese sind mit den Antwortklassen aber bereits gegeben. Mit bekannten Klassengrenzen ist es
moglich, die Varianz von ¢ zu schdtzen, die sonst im Ordered Probit Modell angenommen werden muss. Fiir die
Bestimmung der Wahrscheinlichkeit, bei gegebenen erklidrenden Grofien zu einer bestimmten Einkommensklasse
zu gehdoren, werden die weiteren Schdtzergebnisse des Ordered Probit Modells beziiglich f benotigt:
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P, <y, <u)
P, < f'x, +€ < ;)
P(u, ,—pB'x, <& <u,—p'x)
D(u;~f'x) =Py, —p'x,)

9) Py, =))=

mit der Standardnormalverteilung @

In unserer Anwendung werden die 10 ordinalskalierten Einkommensklassen zu drei Einkommensklassen fiir eine
ausreichende Besetzung der Klassen zusammengefasst. Die erste Klasse setzt sich aus dem jédhrlichen Bruttoein-
kommen aus freiberuflicher Tdtigkeit bis 37.500 € zusammen. Die zweite Klasse geht bis 74.500 €. Die dritte
Klasse ist nach oben offen. Diese Klassengrenzen folgen aus der Zusammenfassung der ersten und zweiten drei
und der letzten vier Klassen der zehn Originalklassen.

Ein positives Vorzeichen eines mit der Maximum Likelihood Methode geschdtzten Koeffizienten gibt an, zu einer
hoheren Einkommensklasse zu gehdren; ein negatives Vorzeichen entsprechend zu einer niedrigeren Einkom-
mensklasse zu gehoren.

6 Determinanten freiberuflichen Einkommens — Ergebnisse der multivariaten Analyse

Untersucht werden die folgend zugeordneten Hypothesen/Determinanten: Aus dem humankapitaltheoretischen
Ansatz: Schulbildung in Jahren, Hochschulabschluss (Dichotom, Referenz kein Hochschulabschluss), Berufser-
fahrung in der derzeitigen freiberuflichen Titigkeit in Jahren, vorherige Branchenerfahrung in Jahren, vorheri-
ge Selbstindigkeit (Dichotom, Referenz keine Selbstindigkeitserfahrung). Aus dem institutionellen und betriebli-
chen Umfeld sind es die Determinanten der Berufsgruppe: Freie Heilberufe, Freie rechts- und wirtschaftsbera-
tende Berufe und die Freien kiinstlerischen, pddagogischen und publizistischen Berufe (Referenz Freie techni-
sche und naturwissenschaftliche Berufe), Kammerberuf (Dichotom, Referenz kein Kammerberuf), derivative
Griindungsform (Dichotom, Referenz origindre Griindungsform), sowie allgemeine betriebliche und demografi-
sche Determinanten: Geschlecht weiblich (Dichotom, Referenz mdnnlich), Anzahl der sozialversicherten Mitar-
beiter jetzt (2003), Anzahl der sozialversicherten Mitarbeiter zum Griindungszeitpunkt, Region der Wirkungs-
stdtte Ostdeutschland (Dichotom, Referenz Westdeutschland).

Zum Vergleich der Ergebnisse werden in Tabelle 3 dem Ordered Probit Modell zwei weitere Schdtzmodelle
gegeniibergestellt, die allerdings die vorhandene Ordnungsstruktur nicht beriicksichtigen, von daher also weni-
ger effizient sind. Dies ist zum einen ein Multinomiales Logit (MNL) Modell, das auf einem stochastischen Nut-
zenkonzept fiir die Auswahl gleichrangiger Alternativen basiert. Zum anderen ist es der einfache klassische
OLS-Schiditzer, der die Klassenmitten mit einer angenommenen (arbitriren) Klassenmitte der obersten Klasse
auskommen muss. Wir argumentieren, dass die Ergebnisse besonders robust sind, wenn sie - aufler dem bevor-
zugten Ordered Probit Modell - auch von den anderen Schdtzmodellen getragen werden. Die untere Einkom-
mensklasse dient dem MNL-Modell als Referenz. Fiir alle Schdtzverfahren werden die jeweiligen geschditzten
Koeffizienten (C) und ihr Probability-Value (P) angegeben.

Quelle: Merg und Paic 2005

LIMDEP: ORDERED PROBIT Schitzung der Determinanten der Einkommen Freier

Berufe

y-Variable: BRUTTO3G (unteres (0), mittleres (1) und hoheres Einkommen (2))

——> namelist;x=ONE, SCHOOL, EXPER, EXPER2, ERFAJAHR, frau, HOCHSCHU, HEILBERU,
RECHTBER, TECHNISC, grndori, ANZMIT, ANZMITGR, KAMMERBE, ost, erselbs

——> ORDERED; Lhs=BRUTTO3G; Rhs=x$
Normal exit from iterations. Exit status=0.

| Ordered Probability Model

| Maximum Likelihood Estimates

| Model estimated: Nov 24, 2004 at 09:49:37PM.
| Dependent variable BRUTTO3G

| Weighting variable None
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Number of observations
Iterations completed
Log likelihood function

Restricted log likelihood

Chi squared

Prob[ChiSgd > value] =

Underlying probabilities based on Normal

123

23
-99.73201
-130.0080
60.55195
15
.0000000

Cell frequencies for outcomes

Y Count Freqg Y Count Freqg Y Count Freq

|
|
|
|
|
| Degrees of freedom
|
|
|
|
|

0 48 .390 1 50 .406 2 25 .203

e +

e o o e e fom +
|Variable | Coefficient | Standard Error |b/St.Er.|P[|Z|>z] | Mean of X|

e o o e e fom +

Index function for probability

Constant .5175291841 1.2717847 .407 .6841

SCHOOL -.1301817213 .10329590 -1.260 .2076 12.284553
EXPER .1290063274 .48557696E-01 2.657 .0079 9.4227642
EXPER2 -.4097909596E-01 .16381401E-01 -2.502 .0124 17.652846
ERFAJAHR .2679953703E-01 .23034339E-01 1.163 .244¢6 5.4390244
FRAU -.8619101946 .27127302 -3.177 .0015 .38211382
HOCHSCHU .3605899295 .28316557 1.273 .2029 .56910569
HEILBERU .7759540271 .35319296 2.197 .0280 .54471545
RECHTBER .3368001103 .43848672 .768 .4424 .15447154
TECHNISC -.3469505724 .54752066 -.634 .5263 .97560976E-01
GRNDORT .2592014707 .28813940 .900 .3683 .75609756
ANZMIT .1590620069E-01 .49983352E-01 .318 .7503 2.1707317
ANZMITGR .7890359101E-01 .53840570E-01 1.466 .1428 1.4878049
KAMMERBE .8604543490 .34032438 2.528 .0115 .21951220
OST -.5829655527 .47104792 -1.238 .2159 .81300813E-01
ERSELB .1623768796 .39909771 .407 .6841 .89430894E-01

Threshold parameters for index

Mu (1) 1.548064593 .19064151 8.120 .0000
(Note: E+nn or E-nn means multiply by 10 to + or —nn power.)

B et e +

| Cross tabulation of predictions. Row is actual, column is predicted. |

| Model = Probit . Prediction is number of the most probable cell. |

fo—— fo—— Fo——— Fo——— Fo——— Fo——— fo——— o Fo——— R fo——— o +

| Actuall|Row Sum| O | 1 | 2 | 3 | 4 | 5 | 6 | 17 8 | 9 |

fo—— fo—— Fo——— Fo——— Fo——— Fo——— fo——— o Fo——— Fo——— fo——— o +

| 0]l 48 36| 11 1]

| 1] 50| 14 32 4|

| 2| 25| 0] 14| 11

fo—— fo—— Fo——— Fo——— Fo——— Fo——— fo——— fo——— Fo——— Fo——— fo——— fo——— +
|Col Sum| 123 50| 571 16| 0l 0]l 0]l 0l 0]l 0]l 0]l

+ + + + + + + + + + + + -+
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Tabelle 3: Determinanten der Einkommen Freier Berufe — Ergebnisse des Ordered
Probit Modells, des Multinomialen Logit Modells und des OLS Schitzers

Ordered OLS MNL
mittlere héhere
Probit Einkommen Einkommen

Coef.  P-value Coef. P-value | Coef. P-value Coef. P-value

Konstante 5175 .6841 10,833  .0001 1,580 6134 2,174 .6437
Humankapital

Schuljahre - 1301 2076 | -.6813 1934 | -3178 2238 -6595 1015
Hochschulabschluss .3605 2029 1562 2603 | -.2422 7230 2,441 .0320
Berufserfahrung 1290 .0079 5699 0093 | .2477 0283 3955 0131
Berufserfahrung quadriert -4097  .0124 -1772 0120 | -.7562  .0336 -.1302 .0160
vorh. Branchenerfahrung 2679 2446 9813 3906 | -.5506  .3930 .0607 3715
vorh. Selbstiandigkeit .1623 .6841 .8576 6618 | -.6626  .5826 1,156 .3600
Geschlecht

Frau -8619  .0015 | -3966 .0025 | -.2498 .0125 -3.248  .0049
Berufsgruppe

Freie Heilberufe J759  .0280 3608 0284 1.859  .0268 1.773 1669
Freie Rechts- u. Wirt. .3368 4424 .1000 6265 | -.4234 6995 .9896 4758
Freie Kiinstler etc. -3469 5263 | -.1242  .6218 1.675 2438 -3036  .8713
Griindungsform

Derivativ 2592 .3683 .1289 .3503 1.533 0376 .8077 3919

Soz-vers. Mitarbeiter

Anzahl der Mitarbeiter .1590 7503 .1865 4669 5321 0156 .2861 .1536
Anz. Mitarb. Griindung .7890 .1428 2792 2912 | -3518 1076 -3214  .8538
Kammerberufe

Kammerberuf .8604 0115 3832 0255 .1140 .9037 2.532 0135
Region

Ost -5829 2159 | -.2374 2932 | -2408  .8261  -2.928  .0948
Modellgiite

Log Likelihood -99.732 e -79.051

Chi-Squared 60.552%%* s 101.914%**

R-Squared e 30896%** e

Adjust. R-Squared ~ —emeeeeee 393092%**% e

n 123 123 123

Einkommen: Jihrliches Bruttoeinkommen aus freiberuflicher Titigkeit

Quelle: FFB-Onlineerhebung Freie Berufe 2003, Merz und Paic 2005.
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10.3.2 Arbeitszufriedenheit und Flexibilitit — Eine GENERALIZED ORDERED
PROBIT Analyse (Hanglberger 2011)

Fiir 31 enropdische Lander (European Working Condition Survey, EWCS) hat Hanglberger mit seiner Disser-
tation : Arbeitszufriedenbeit und Flexibilitit — Internationaler Vergleich und Adaptions- und Antizipationsef-
Jfekte unter anderem einen Vergleich zwischen dem ORDERED PROBIT  und dem GENERAILIZED
ORDERED PROBIT Modell vorgenommen (Hanglberger 2011, 107):

Tabelle 3-9: GOP und ordered-probit Schiitzung der Arbeitszufriedenheit im
Vergleich
Ordered- Generalisiertes ordered-probit (GOF)
Merkmal prohit (B1) (i) (B3)
In(Lohnsatz) aus Haupttitigkeit 0,128 0,070 0121 0,150
(2.62) (5,69) (7.15)
subjelctiv gut bezahlt 0,461 0,607 0,5387
27,95) (7.60) (20,46) 22,46)
1./2. Dezil 0,013 0,147 -0,019 0,087
(0,46) (-2,96) (-0.58) 2,50)
Stunden/Woche -0.003 0,001 -0.001 -0.001
(-0,65) (-0.30) (-0.30) (-0,30)
(Stunden/Woche)*'100 0,004 0,002 0,002 0,002
(0,75) (0.36) (0.36) (0.36)
Flexibilitat fiir Arbeitgeber 0,051 0,049 0,049 0,049
(-1,97) (-1,90) (-1,90) (-1,90)
Flexibilitit fiir Arbeitnehmer 0,143 0,143 0,143 0,143
(6.81) (6.80) (6.80) (6.80)
nicht normale Arbeitszeiten -0,046" 0,047 0,047 0,047
(219) (225) (225) (225)
Eonflikt berufl ‘priv. -0,463 -0,368 -0,52 -0,403
Verpflichtungen (-19,15) (-8,39) (-18,29) (-10,99)
kérperliche Belastung mittel 0,194 0,196 0,196 0,196
(-8.38) (-8,94) (-8,94) (-8,94)
kérperliche Belastung hoch 0365 0,370" 0,370"" -0.370™"
(-14.29) (-14.29) (-14.29)
Stress Ea El Ea
Autonomie

Vorgesstzter

Anzpruch

Sinn
Aufstiegsméglichkeiten
befristet beschaftigt
Arbeitsplatz unsicher

Teilzeit 5 bis 29 WWoche

Betriebszugehdrigkeit (Jahre) -0,003
(-0,75)

Betriebszugehdrigkeit®/100 0.002

(0.19)
mehrere Jobs 0,013

(0,38)
Arbeitsweg: h'Tag -0 ,156"’

(-4,05)

Arbeitsweg® 0,03 .

(2,59)
Bezichungen zu Vorgesetzten und 0,312

Kollegen (16,33) (11.31)
Branche v v
Tatigkeit v v
Person und Haushalt v v
X (Wald-Test) 5477.5 5691.1
p-value (Wald-Test) 0,000 0,000
N 17.929 17.929
LR-Test ordered-probit vs. GOP 3 (26) 160,39
p-value (LE-Test) 0,000

Hinweize: Die Spalten By, B2 vad 5 geben die drei Koeffizientenveltoren des GOP-Modells wisder;
Koeffizienten der Metkmale, fir die die PRA im GOP gelockert wurde fett; Koeffizienten nicht stan-
dardisiert, t-Statistiken in Klammern, " p < 0,05, " p < 0,01, ™" p < 0,001; EWCS 31; Alter: 15 bis 64;
mindestens finf Wochenstunden. Eine Ergebnistabelle die auch alle Kontrollvariablen umfasst findet
sich in Anhang A 6.

Quelle: Eigene Berechnungen basierend auf EWCS 20035,
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10.3.3 Job assignment of new Navy recruits: ORDERED PROBIT (Quelle: Greene 2003,
p- 739)

Marcus and Greene (1985) estimated an ordered probit model for the job assignments of new Navy recruits. The
Navy attempts to direct recruits into job classifications in which they will be most productive. The broad classifi-
cations the authors analyzed were technical jobs with three clearly ranked skill ratings: ‘medium skilled,” ‘highly
skilled” and ‘nuclear qualified/highly skilled’. Since the assignment is partly based on the Navy’s own assessment
and needs and partly on factors specific to the individual, an ordered probit model was used with the following

determinants.
Variablen: y = medium skilled, highly skilled, nuclear qualified/ highly skilled
ENSPA: dummy variable indicating that the individual entered the Navy with an A school guarantee
EDMA educational level of entrants mother
AFQT score on the Air Force Qualifying Test
EDYRS completed years of education
MARR dummy variable indicating if entrant is married
AGEAT age at time of enlistment

Variable Estimate T-ratio Mean of Var.

Constant -4,340

ENSPA 0,057 1,700 0,660

EDMA 0,007 0,800 12,100

AFQT 0,039 39,900 71,200

EDYRS 0,190 8,700 12,100

MARR -0,480 -9,000 0,080

AGEAT 0,0015 0,100 18,800

H 1,790 80,800

~B'x - B'x Prob (Y=0) Prob (Y=1) Prob (Y=2)

MARR =0 -0,8863 0,9037 0,187 0,629 0,184
MARR =1 -0,4063 1,3837 0,342 0,574 0,084
Change 0,155 -0,055 -0,100

Die Grenzen: 0 mit q)(—B 'x)und ¢ mit P(f— ,3 'x) ergibt drei Regionen.

10.3.4 OLOGIT, OPROBIT und GOLOGIT, GOPROBIT fiir das MULTINOMIALE
LOGIT Modell Beispiel Berufliche Stellung (Abschnitt 8.1)

. name: oprobit_ologit_brant_test

. log: x:\EWF\_Discrete Choice\Beispiele\MNL estimates
. Statal\oprobit_ologit_brant_test.log

. log type: text

. opened on: 29 Jun 2016, 12:19:12

. use MNLEXAMPLE-dat_V10, replace

. * install brant test und andere ordered Modelle (lber GOOGLE downloadable)
. do brant_test_Pre_Dofile_Packages
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sum *
Variable | Obs Mean Std. Dev Min Max
7777777777777 +77777777777777777777777777777777777777777777777777777777
observ | 30 15.5 8.803408 1 30
y | 30 1.6 1.191927 0 3
educat | 30 9.833333 1.913353 7 14
sex | 30 .4666667 .5074163 0 1
income | 30 2289.667 939.8926 750 4500
global x educat sex
* MNL
mlogit y $x, base(0)
Iteration O: log likelihood = -40.942646
Iteration 1: log likelihood = -33.14412
Iteration 2: log likelihood = -32.64134
Iteration 3: log likelihood = -32.628838
Iteration 4: log likelihood = -32.628809
Iteration 5: log likelihood = -32.628809
Multinomial logistic regression Number of obs = 30
LR chi2 (6) = 16.63
Prob > chi?2 = 0.0108
Log likelihood = -32.628809 Pseudo R2 0.2031
! Coef Std. Err z P>|z| [95% Conf. Intervall]
7777777777777 +7777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777
0 | (base outcome)
7777777777777 +7777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777
1 |
educat | .2136465 .5149648 0.41 0.678 -.795666 1.222959
sex | .9595302 1.180556 0.81 0.416 -1.354318 3.273378
cons | -2.748282 4.510059 -0.61 0.542 -11.58783 6.091271
7777777777777 +7777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777
2 |
educat | 1.248257 .5363583 2.33 0.020 .1970145 2.2995
sex | .3959491 1.236407 0.32 0.749 -2.027365 2.819263
cons | -11.86602 4.967337 -2.39 0.017 -21.60182 -2.130219
7777777777777 +7777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777
3 |
educat | 1.343701 .5423721 2.48 0.013 .2806712 2.406731
sex | .1559369 1.247926 0.12 0.901 -2.289953 2.601827
cons | -12.67277 5.038821 -2.52 0.012 -22.54868 -2.796859
*ordered probit
oprobit y $x
Iteration O: log likelihood = -40.942646
Iteration 1: log likelihood = -34.78658
Iteration 2: log likelihood = -34.757233
Iteration 3: log likelihood = -34.757228
Iteration 4: log likelihood = -34.757228
Ordered probit regression Number of obs = 30
LR chi2 (2) = 12.37
Prob > chi?2 = 0.0021
Log likelihood = -34.757228 Pseudo R2 0.1511
! Coef Std. Err z P>|z| [95% Conf. Intervall]
7777777777777 +7777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777
educat | .4232764 .1256828 3.37 0.001 .1769427 .6696101
sex | .0502119 .4135315 0.12 0.903 -.7602949 .8607187
+
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/cutl | 3.331517 1.192241 .994767 5.668266
/cut2 | 3.964 1.24904 1.515926 6.412074
/cut3 | 4.876207 1.319411 2.29021 7.462205
* ordered logit
ologit y $x
Iteration O: log likelihood = -40.942646
Iteration 1: log likelihood = -34.632639
Iteration 2: log likelihood = -34.478395
Iteration 3: log likelihood = -34.477394
Iteration 4: log likelihood = -34.477393
Ordered logistic regression Number of obs = 30
LR chi2 (2) = 12.93
Prob > chi?2 = 0.0016
Log likelihood = -34.477393 Pseudo R2 0.1579
v | Coef std. Err Z P>|z| [95% Conf. Interval]
7777777777777 +7777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777
educat | . 741394 .2323991 3.19 0.001 .2859001 1.196888
sex | .2061211 .6927339 0.30 0.766 -1.151612 1.563855
7777777777777 +7777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777
/cutl | 5.975741 2.201242 1.661385 10.2901
/cut2 | 7.058016 2.327139 2.496908 11.61912
/cut3 | 8.662004 2.528519 3.706199 13.61781
brant
Brant Test of Parallel Regression Assumption
Variable | chiz p>chi?2 df
7777777777777 +77777777777777777777777777
All | 3.58 0.465 4
7777777777777 +77777777777777777777777777
educat | 2.97 0.226 2
sex | 0.85 0.655 2
A significant test statistic provides evidence that the parallel
regression assumption has been violated.
* generalized ordered logit
gologit2 y $x
Generalized Ordered Logit Estimates Number of obs = 30
LR chi2 (6) = 19.96
Prob > chi?2 = 0.0028
Log likelihood = -30.964807 Pseudo R2 = 0.2437
! Coef Std. Err z P>|z| [95% Conf. Intervall]
7777777777777 +7777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777
0 |
educat | 1.099031 .5033277 2.18 0.029 .1125265 2.085535
sex | 1.035823 1.019082 1.02 0.309 -.961542 3.033187
cons | -9.474623 4.445046 -2.13 0.033 -18.18675 -.7624927
7777777777777 +7777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777
1 |
educat | 1.674204 .6794755 2.46 0.014 .3424567 3.005952
sex | -.5234157 1.139439 -0.46 0.646 -2.756676 1.709844
cons | -15.33406 6.12612 -2.50 0.012 -27.34103 -3.327086
7777777777777 +7777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777
2 |
educat | .3360817 .2776213 1.21 0.226 -.208046 .8802095
sex | -.122005 .8850838 -0.14 0.890 -1.856737 1.612727
cons | -3.971384 2.937733 -1.35 0.176 -9.729234 1.786467
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WARNING! 15 in-sample cases have an outcome with a predicted probability that is
less than 0. See the gologit2 help section on Warning Messages for more information.

* generalized ordered probit
goprobit y $x

Iteration O: log likelihood = -40.942646
Iteration 1: log likelihood = -32.379991
Iteration 2: log likelihood = -31.023569
Iteration 3: log likelihood = -30.874474
Iteration 4: log likelihood = -30.87264
Iteration 5: log likelihood = -30.87264
Generalized Ordered Probit Estimates Number of obs = 30
LR chi2 (6) = 20.14
Log likelihood = -30.87264 Prob > chi2 0.0026
! Coef Std. Err 4 P>|z| [95% Conf. Intervall]
7777777777777 +7777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777
mleql |
educat | .6362661 .2769 2.30 022 .093552 1.17898
sex | .5509966 .5919373 0.93 352 -.6091792 1.711172
cons | -5.476655 2.451878 -2.23 026 -10.28225 -.671063
7777777777777 +7777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777
mleq2 |
educat | .9629437 .3591489 2.68 007 .2590247 1.666863
sex | —-.3132307 .6655251 -0.47 638 -1.617636 .9911746
cons | —8.833041 3.245935 -2.72 007 -15.19496 -2.471126
7777777777777 +7777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777
mleq3 |
educat | .2005889 .1610015 1.25 213 -.1149683 .5161462
sex | -.1014359 .539417 -0.19 851 -1.158674 .955802
cons | -2.375314 1.673158 -1.42 156 -5.654643 .904014

end of do-fil

e
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11 Das POISSON-Modell fiir Zahldaten

111 Modellspezifikation und Schitzung

Wenn die abhingige Variable zwar diskrete Werte 0,1,2,3.... annimmt, dies aber keine kategoria-
len Werte sind, dann ist ein Zihldaten-Modell ('count model’) fir die Anzahl von Ereignissen
angebracht.

POISSON-Modell

jede Beobachtung y, ist die Realisation einer Poisson-Verteilung mit Parameter 4 =1(x)

) — e_i"ﬂiyi

P(Yi:yi )
Vi

y, =0,1,2...

Fir die Modellierung von 4, wird meist das log-lineare Modell
Ing=xp (Ai=e")

verwendet. Die erwartete Anzahl von Ereignissen ist

E[y\x]=Var[y\x]=21=e".

Marginale Effekte

BE[yl | )Ci]

ax = ﬂiﬁ

Schitzung tber Maximum Likelihood (L)

max 4(L) = max 4(In L)
n n e—ﬁiﬂ%‘

L:HR.:H

= Y !

InL = Zn:ln P=3 [ +y,(x5)~Iny!]
i=1

dinL

S5~ et ) = X0 = A)x =0

Newton-Raphson ergibt den Schitzer fiir B.

Die Hesse'sche Matrix

o’lnL :
aIB aﬂ - Ziﬂixix,-
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ist negativ definit (— eindeutiges globales Optimum/Konvergenz). Asymptotische Kovarianz-

matrix wieder iber die Inverse der negativen Hesse'schen Matrix.

Modellgiite

z.B. Uber Likelihood Ratio Test, hier

LR=2) In (%J (LR ist y” verteilt).

Speziellere Mal3e: Greene 2008a, chapt. 25

11.2 Beispiele: POISSON-Modell

= Chemical entities (Holland 1973)
» Effects of R & D expenditures on patents (Hausman et al. 1981)
* Schiffsunfille (Greene 1997, S. 932 f) (Tab. 6.2)
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Tab. 6.2: Schiffsunfille

The number of accidents per service month for a sample of ship types are listed
in Table 19.14. The ships are of five types constructed in one of four periods.
The observation is over two periods. Since ships constructed from 1975 to 1979
could not have operated from 1960 to 1974, there is one missing observation in
each group. The second observation for group E is also missing, for reasons un-

Year Constructed Years Operated Service Accidents

Type A B C D E 60-64 65-69 70-74 75-79 60-74 75-79  Months Acrual  Fitted
1 1 0 0 0 0 1 0 0 0 1 0 127 0 0.210
1 1 0 0 0 0 1 0 0 0 0 1 63 0 0.153
1 10 0 0 0 0 1 0 0 1 0 1095 8 3.638
1 16 6 0 0 0 1 0 0 0 1 1095 4 5341
1 1 0 0 0 0 0 0 1 ¢ 1 0 1512 6 5673
1 Lo 0 0 0 0 0 1 0 0 1 3353 18 18.468
1 1 0 0 0 ¢ 0 0 ] 1 1 0 — — -

1 10 0 0 0 0 0 0 1 0 1 2244 11 8516
2 6 1 0 0 ¢ 1 € 0 0 1 0 44882 39 43.129
2 0o 1 0 0 0 1 0 0 0 0 1 17176 29 24229
2 o 1t 0 0 0 0 i 0 0 1 0 28609 58 55.132
2 6o 1 0 0 0 0 1 0 0 0 1 20370 53 57.624
2 01 0 0 0 0 0 1 0 1 0 7064 12 15373
2 6 1 0 0 0 0 0 1 0 0 1 13099 44 41.847
2 01 0 0 0 0 0 0 1 1 0 — — —

2 o 1 0 0 0 0 0 0 1 0 1 7117 18 15.666
3 6 0 1 0 0 1 0 0 0 1 0 1179 1 (.981
3 06 1 0 0 1 0 0 0 0 1 552 1 0.674
3 60 1 0 0 0 1 0 0 1 0 781 it 1.303
3 00 1 0 0 0 1 0 0 0 i 676 1 1.656
3 00 1 0 0 0 0 1 0 1 0 783 6 1.475
3 o0 1 0 0 0 0 1 0 0 1 1948 2 5.388
3 o0 1 0 0 0 0 0 1 1 0 — — —

3 o0 1 0 0 0 0 0 1 0 1 274 1 0.522
4 0o ¢ 0 1 0 1 0 0 0 1 0 251 0 0.386
4 0 0 0 1 0 1 0 0 0 0 1 105 0 0.237
4 00 0 1 0 0 1 0 0 1 0 288 0 0.888
4 oo o0 1 0 0 1 0 0 0 1 192 0 0.869
4 00 0 1 0 0 0 1 0 1 0 349 2 1216
4 o 0 0 1 0 0 0 | 0 0 1 1208 11 6.177
4 0 0 0 1 0 0 ¢ 0 1 1 0 — — —

4 0o 0 0 1 0 0 0 0 1 0 1 2051 4 7.226
5 60 0 0 0 |1 0 0 0 1 0 1 45 0 0.235
5 0 0o 0 0 1 1 0 0 0 0 1 — — —

5 0 0 0 0 1 0 1 0 0 1 0 89 7 3612
5 o 0 0 0 1 0 1 0 0 0 1 437 7 2.937
5 0 0 0 0 I 0 0 1 0 1 0 1157 3 5.982
5 0o 0 0 0 1 0 0 1 0 0 1 2161 12 16.400
5 0O 0 0 0 1 0 0 0 1 1 0 — — —

5 0 0 0 0 1 0 0 0 1 0 i 542 1 2.834
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explained by the authors.™ The substantive variables in the model are number
of accidents in the observation period and aggregate number of service months
for the ship type by construction year for the period of operation.

Estimates of the parameters of a Poisson regression model are shown in
Table 19.15. The model is

InE[accident per month| = f'x.

The model therefore contains the ship type, construction period, and operation
period effects, and the aggregate number of months with a coefficient of 1.0.%
The model is shown in Table 19.15, with sets of estimates for the full model and
with the model omitting the type and construction period effects. Predictions
from the estimated full model are shown in the last column of Table 19.14.

The hypothesis that the year of construction is not a significant factor in ex-
plaining the number of accidents is strongly rejected by the likelihood ratio test.

x> = 2[84.11514 — 68.41455] = 31.40118.

Regressions (Standard Errors in Parentheses)

R

Mean Dependent Variable 10.47

Variable Full Model No Ship Type Effect No Period Effect
Constant -6.4029  (0.2175) —6.9470  (0.1269) —5.7999  (0.1784)
Type = A

Type = B -0.5447  (0.17706) —0.7437  (0.1692)
Type = C —0.6888  ((.3290) —0.7549  (0.3276)
Type = D -0.0743  (0.2906) -0.1843  (0.2876)
Type = E 0.3205 (0.2358) 0.3842 (0.2348)
60-64

65-69 0.6959  (0.1497) 0.7536  (0.1488)

70-74 08175  (0.1698) 10503 (0.1576)

75-79 0.4450  (0.2332) 0.6999 (0.2203)

Period = 6074
Period = 75-79 03839  (0.1183)  0.3875  (0.L181) 05001  (0.1116)

Log service 1.0000 1.0000 1.0000

Log L —68.41455 -80.20123 —84.11514
G? 38.96262 62.53596 70.34967
Rf) 0.94560 0.89384 0.90001
R 0.93661 (0.89822 (.88556

$Data are from McCullagh and Nelder (1983). See Example 8.2 for details.

5%When the length of the period of observation varies by observation by T, and the model is of the rate
of occurrence of events per unit of time, then the mean of the observed distribution is 7,A,. This pro-
duces the coefficient of 1.0 on the number of periods of service in the model.
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The critical chi-squared value for three degrees of freedom is 7.82. The ship
type effect is likewise significant,

Y2 = 2[80.20123 — 68.41455] = 23.57336,

against a critical value for four degrees of freedom of 9.49. The LM tests for the
two restrictions give the same conclusions, but much less strongly. The value is
12.544 for the ship type effect and 8.750 for the period effects.

Quelle: Greene 1997, S. 933-935

12 Simultane diskrete Entscheidungsmodelle

121 Modellspezifikationen

Analog zu simultanen Systemen wire eine Erweiterung der Eingleichungsmodelle hier um weite-
re Gleichungen mit korrelierten Stértermen (Greene 1997, chap. 19.6, Maddala 1983, chapt. 7,
Amemiya 1985, S. 311 ff) winschenswert.

Wir konzentrieren uns hier auf multivariate PROBIT-Modelle. Analog, aber wegen der geschlos-
senen Losung einfacher, sind MULTIVARIATE LOGIT-Modelle zu bilden (vgl. Schmidt und
Strauss 1975b).

Multivariat — im Gegensatz zu multinomial — heil3t: es wird ein Mehrgleichungssystem von z.B.
PROBIT-Gleichungen mit korrelierten Stortermen betrachtet.

Auf Gleichungssysteme mit interdependenten Gleichungen aus diskreten und kontinuierlichen
linken Seiten' wird hier nicht eingegangen (vgl. dazu z.B. Pohlmeier 1989, Maddala 1983, chapt.
7).

12.2 BIVARIATES und MULTIVARIATES PROBIT

BIVARIATES PROBIT

Modell

yf=ﬂfx1+el v, =1, wenn yj>0, 0 sonst
yZ = Boxa+ e v, =1, wenn yZ >0, 0sonst
E[e]=E[e,]=0
Var[g|=Var[e,] =1
Cov|[ee,]=p

d.h. die Entscheidung fiir das Eine (eine Alternative) korreliert mit der Entscheidung fiir das An-

dere.
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Schitzung

Bivariate Normalverteilung cdf

P(X1<xi X2<x)= J-_)CiJ-i%(Zl’Zz’P)lede
=0,(x1x29)
exp[—(l/ 2)(xi+x3— 2/0xlx2)/(1— pz)]
27(1-p%) "

Pdf ¢2(X1’x2’p):

Sei

q,=2y,~1 und q,=2y,-1, dh
q;=1 wenny =1 und gq,=—1 wenn y =0 (j=12)

Zij= :Bv-xij und w;=q;z; (j=12)
1* - llq Zp
Wahrscheinlichkeit
P(Yl =y Ya= yig) = ¢2(Wi1’ Wi2, pi”*)

Log-Likelihood

InL= ziln ¢2(W51’ Wi2s /0,*)

Bedingungen 1. Ordnung

dlnL qi,-gi,j ,
-y w=0 (j=12)
TRAC

alnL Z( zlqlzpzj

Wi2 — P Wil

1-p;

wobei g.=®(wi)p
MIL-Lésung: B, B,, p relativ aufwendig da in jeder Iteration fir jede Betrachtung zwei-
dimensionale Integrale zu berechnen sind.

Hesse'sche Matrix und damit Kovarianzmatrix (£, £,, p) relativ komplex (vgl. Greene 1997, S.
908-909)

MULTIVARIATES PROBIT

Prinzipiell ist das multivariate Modell nur die Erweiterung des bivariaten Modells um weitere

Gleichungen. Das praktische Problem dabei ist die Losung mehrdimensionaler Integrale. Fir
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trivariate Integrale gibt es Ansitze, dariiber hinaus sind diese Ansitze aber sehr aufwendig. Erst

in neuerer Zeit sind dafiir so genannte 'simulation estimators' entwickelt worden (McFadden
1999)

'Simulation estimators' Idee

Niherungsweise Losung der mehrdimensionalen Integrale fiir die Berechnung einer Wahrschein-
lichkeit (1. Ableitungen etc.) basiert auf einer Mittelung von R Ziehungen einer bestimmten mul-
tivariaten Normalverteilung fiir jede Beobachtung. Genauere Ergebnisse sind natirlich mit gro-

Berem R aber immer noch sehr computerzeitaufwendig erhaltlich.

Hinweis: LIMDEP Version 7.0 arbeitet mit der GHK Simulationsmethode und etlaubt bis zu 20
(!) miteinander korrelierte PROBIT-Gleichungen (Greene 1998, S. 494)

12.3 Beispiel: BIVARIATES PROBIT - Voting Behaviour

Voting behaviour: BIVARIATE PROBIT

Greene (1984) reports estimates of a model of voter behavior in two decisions, whether to send at least one child
to public school and whether to vote in favor of a school budget. Regressors in the model were’income’, ‘taxes’
= property taxes paid, and ‘years’ of residence in the community. The results in Table 19.6 were obtained using

95 observations.

TABLE 19.6 Bivariate Probit Estimates

Single Equation Bivariate

Public school

Constant ~4.972 (3.996) —-4.764  (4.009)

Income 0.1537  (0.4495) 0.1149  (0.5958)

Taxes 0.6440  (0.5654) 0.6699  (0.7226)
School budget

Constant —0.6862  (4.009) —-0.3066 (3.850)

Income 0.9961  (0.4404) 0.9895  (0.4863)

Taxes —-1.2646  (0.5672) —1.3080 (0.6748)

Years —0.01644 (0.0147) -0.0176  (0.0136)

p 0.0 0.137  (0.2303)

Log-likelihood —40.0830 + —58.5006 -97.4117

Quelle: Greene 1993, S. 660
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12.4 Beispiel: MULTIVARIATES PROBIT - The Timing of Daily Demand for

Goods and Services

Timing of Daily Demand for Goods and Services — Microsimulation Policy Results of an
Aging Society, Increasing Labour Market Flexibility, and Extended Public Childcare in
Germany (Merz, Hangelberger und Rucha 2010 and 2009 as FFB-Discussion Paper No. 77)

Goodness of Fit and the Importance of Simultaneous Over-the-day Demand

The timing of the daily demand (as a further used shortcut for the probability of the timing of
daily demand for goods respective services) overall is significantly explained by our model
(Likelihood Ratio test with a= 0.1%, see Table 3). The importance of simultaneity is visible
by the final correlation matrix of the error terms of the Multivariate Probit estimation.” The
respective Table 3 is organised in a goods’ and services’ block structure. Early and morning
shopping as well as afternoon and evening shopping are highly correlated showing overlap-
ping demand activities. This is true also for the demand for services. The interdependence
between demanding goods and asking for services is strong for each daily period (highly sig-
nificant positive correlation).

Two daily demand regimes, the whole morning till 1 p.m. and the whole afternoon till 8 p.m.,
will be visible with almost no overlapping demand activities. Thus shopping and the demand
for services are done closely together either mornings or in the afternoon but not spread over
the day. This strong picture for the active population (caused probably by working hour re-
strictions) is given to a certain extent for the non-active population, too. Though we face two
prominent daily demand regimes we will see that the single different significances and differ-
ences of the demand period specification support the prominent importance of the chosen four
daily demand period thresholds.

Table 3: Correlation Matrix for the Multivariate Probit estimation of the demand for goods and services
by time of the day for the active population

Goods Goods Goods Goods Services Services Services Services

6-9 9-13 13-17 17-20 6-9 9-13 13-17 17-20

£ € €3 €4 €5 € & €g
€ 1 0.253 *** -0.003 0.048 0.231***  0.114 -0.014 -0.012
€ 1 -0.008 -0.072* 0.178** 0.293*** -0.072 -0.064
€3 1 0.285***| -0.161** -0.261*** 0.192*** -0.009
€4 1 0.013 -0.203***  0.026 0.096**
€5 1 0.386*** -0.021 0.063
€6 1 0.05 0.141*
& 1 0.441***
€g 1

LR-Test : Hy: V=Ig %2 (28) 518.4 ***

* p-value<0,05 / ** p-value<0,01 / *** p-value<0,001; Source: German Time Budget Survey 2001/2002,
own calculations

Die Schitzergebnisse (f) fiir die Wahrscheinlichkeit in einer Tageszeitperiode einzukaufen,
bzw. Dienstleistungen nachzufragen finden sich in Merz, Hanglberger und Rucha 2010).

2 Considering computing expenses: Our Simulated Maximum Likelihood estimates with eight dimensional
integrals to be solved for each parameter and each iteration that time was quite time consuming with

about 100 hours (full four days and nights) for a one group eleven iteration solution with respective 25
simulation draws and a PC with a Genuine INTEL 2160 1,8 GHz processor and 512 MB RAM.
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IV

MODELLE MIT BEGRENZT ABHANGIGEN VARIABLEN

1

Modellstruktur Limited dependent variable (LDV)-Modelle: truncation,
censoring

Die zu erklirende Variable LHS (left hand side) ist nun nicht mehr diskret, sondern als be-

schrinkt abhingige Variable (limited dependent variable) fir bestimmte Bereiche kontinuierlich.

Truncation: ,,abgeschnitten®

es gibt fur y= f(x) weder fur y noch fir x Werte (Probanden) unterhalb/oberhalb eines

bestimmten Schwellenwertes c;
z.B. in eine Stichprobe gelangen nur Probanden mit einem Einkommen oberhalb einer
Armutsschwelle c. Aus dieser Stichprobe wiren dann die Einkommen fiir alle, Arme und

Nicht-Arme, also fiir die gesamte Population zu schitzen.

Censoring: ,,zensiert*

fir y= f(x) gibt es zwar fur alle Probanden x Werte aber y-Werte sind nur fir bestimmte

Bereiche vorhanden. Die y-Werte aus einem bestimmten Bereich sind transformiert zu
(oder beobachtet als) einem bestimmten zensierten Wert cy;

z.B. Ausgaben fiir danerhafte Konsumgiiter (y): Es gibt Personen/Haushalte in einem Quet-
schnitt, die z.B. ein Auto kaufen, andere wiederum nicht. Fur die, die ein Auto kaufen
gibt es eine grolle Spanne unterschiedlicher Ausgaben. Fur die, die kein Auto kaufen, gibt
es zwar keine entsprechenden Ausgaben (y=c,=0), wohl aber Personen-/Haushalts-
merkmale mit entsprechenden x-Werten.

2.B. Arbeitsstunden sind ein weiteres Beispiel und ein weiterer Anwendungsbereich zensier-
ter Modelle (Jabour supply studies’): Auch die Nicht-Arbeitenden sind Bestandteil der
Stichprobe (Arbeitszeit=c=0) und kénnen durch x beschrieben und berticksichtigt wer-

den.

Literatur: Greene 2000, chapter 19, Maddala 1983, chapter 6, Breen 1990).

Beispiele ,,zensierter* (censored) und ,,abgeschnittener* (truncated) Daten

Analysen mit zensierten Daten:

Household purchases of durable goods (Tobin 1958)
The number of extramarital affairs (Fair 1978)

Female labour supply, Hours worked by a woman in the labor force (Quester und Greene
1982, Merz 1983)

European mothers’ time spent looking after children (Joesch and Spiess 2000)

Allgemein ,,truncated* und ,,censored* Verteilung:

Truncated distribution: der abgeschnittene Teil der Dichtefunktion erhéht die Dichte im beo-

bachteten Bereich
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Censored distribution: der zensierte Teil der Verteilung féllt auf einen Punkt am Zensurwert cy

zusammen; die Wahrscheinlichkeitsdichten der anderen Werte bleiben unverindert.

Normal, Truncated and Censored Distributions (Long und Freese 1997, S. 192)

Panel A: Normal Panel B: Truncated Panel C: Censored

Density

T m
Y
Dic
A
0
Truncated normal distribution censored distribution

Schitzung aller Einkommen alleine aus den Daten armer Haushalte (truncated regression)

True line

Estimated
“line

Eamings

Education

New Jersey Income Maintanance Experiment: all families with income > 1,5*official poverty line are truncated
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Regression ohne Zensur, mit Zensur und Abschneiden (truncation)

Panel A: Regression without Censoring

o
N
IS
o)}
o F
o
o
I

Panel B: Regression with Censoring and Truncation

A= —"

<+ Tobit
| = — OLS with censored data
i___ OLS with truncaoted sampie |
ﬂ- ALt 3

(Long und Freese 1997, S. 190)

2 Das TOBIT-Modell

2.1 Modellspezifikation

Das TOBIT-Modell ist ein zensiertes Modell. Nach Greene 2003, S. 764 wird das TOBIT-Modell

in Form eines Indexfunktionsmodells allgemein mit einer latenten Variablen y;‘ formuliert mit:
y, =B x +€, 'underlying stochastic index'

v wenny, >c, & >—fx, (oftc=0)
o sonst (y; <c)

Die Residuen &, sind unabhiingig und normalverteilt mit(E(g,)=0,Var(g)=0").

Wird also durch die latente Bewertung (z.B. eine Art Kaufbereitschaft) ein Schwellenwert tiber-
schritten, dann ist die kontinuierliche Variable y beobachtbar. Die Lage des Schwellenwertes
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(;threshold’) c ist aus dem Sachverhalt zu bestimmen. Haufig ergibt sich hierbei Null, es konnen
sich aber auch andere Werte ergeben, die auch von Beobachtung zu Beobachtung verschieden

sein konnen.

Es gibt also im TOBIT-Modell eine Anzahl von Beobachtungen mit zensiertem y-Wert, fiir die

jedoch die erklirenden Grof3en x; beobachtet wurden.

Der Erwartungswert der latenten Variablen y  wegen & ~ N(0,0) ist
Ey =fx,

Der Erwartungswert aller y-Werte unter Berticksichtigung aller x-Werte ist
Ey=fxF(z)+0f(z)

mit z, = ,lei /o und f(z;) als normalverteilte Dichtefunktion sowie F(z,) als die normalver-

teilte Verteilungsfunktion (cdf). Damit gehen sowohl die Partizipationswahrscheinlichkeit F(z;)

als auch alle x-Werte in die erwarteten y- Werte ein.

Der Erwartungswert der beobachteten Werte oberhalb des Schwellenwertes (y*) unter

Berticksichtigung aller x-Werte ist
Ey; =E(y, |y, >0)
= E(y, |€i >=fx,)
=Bx+af()/F(2)

Neben 3 x, ist also der Erwartungswert des abgeschnittenen (truncated’) normalverteilten Feh-

lerterms & mit E€, =0 f(z)/ F(z) zu berticksichtigen.

Damit ist eine grundlegende Beziehung zwischen dem Erwartungswert aus allen y-Werten,

Ey, , dem Erwartungswert nur der y-Werte oberhalb des Schwellenwertes (Ey. ) und der

Wahrscheinlichkeit oberhalb des Schwellenwertes zu sein (F(z;)) gegeben mit
Ey, = F(z,)Ey,.

Tobin’s urspriingliches Modell fiir Ausgaben dauerhafter Konsumgiiter

Das TOBIT-Modell ist nach James Tobin (1958) — ,;Tobin’s probit™ nach Goldberger 1964 —
benannt, der damit Konsumausgaben analysiert hat. Amemiya 1985 (S. 361 ff) bezeichnet obige
Formulierung als das Standard Type I TOBIT-Modell.

Tobin (1958) hat sein Modell als ein hybrides Modell bezeichnet, das aus einem PROBIT-

Modell und einem multiplen Regressionsmodell besteht. Er definiert sein Modell mit:
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4 sSlimited dependent variable” (Ausgabenanteile)

Y, =[x “linear combination of the independent variables to which W is by hypothesis related”

1

Da Haushalte sich unterschiedlich verhalten, werden die weiteren Unterschiede durch eine (stan-
dardnormalverteilte) Zufallsvariable £ mit Mittelwert Null und Standardabweichung o erfasst.

Das Verhalten der Haushalte wird dann von Tobin beschrieben mit

1

L (Y —&<L)

i

_{Y —& (Y, —e>L)

Der Erwartungswert von W bei gegebenen Y und L wird abgeleitet als
EW:;Y,L)y=LQ()+YP(.)+0Z() mit(.)=(Y,—-L)/0),

wobei die Partizipationswahrscheinlichkeit P eine normalverteilte Verteilungsfunktion (cdf),
Q=1-P die Wahrscheinlichkeit unterhalb des Schwellenwertes zu liegen und Z eine normalver-
teilte Dichtefunktion ist. Damit gehen sowohl die Partizipationswahrscheinlichkeit als auch alle

Werte in die erwarteten Ausgaben ein.
In Tobin’s (1958) Beispiel werden die Ausgaben fiir dauerhafte Konsumgtiter mit

Ausgaben fiir dauerhafte Konsumgiiter (durable goods expenditures)

W =
' Verfiigbares Einkommen (disposable income)

abhingig vom Alter (x, =age of the head of the spending unit) und liquider Mittel (x, =ratio of

liquid asset holdings to total disposable income) untersucht.

Das urspriingliche Modell von Tobin zielt auf die latente Variable y; =Y, — &, mit den Beobach-

tungen y, =W,.

1

2.2 Interpretation des TOBIT-Modells — Zur Frage prinzipiell nicht negativer
Beobachtungen (z.B. Ausgaben, Zeitverwendung etc.):

In vielen oOkonometrischen Anwendungen wird alleine das Vorhandensein von Null-
Beobachtungen schon als gegebene Voraussetzung fiir die Anwendung des (zensierten) Standard-
TOBIT-Modells gesehen (es gibt nur nicht-negative beobachtete Werte und Werte mit Null):
Positive Ausgaben fiir dauerhafte Konsumgtiter fiir ein Teil der Stichprobe, fiir den anderen Teil
der Stichprobe werden keine Ausgaben beobachtet (=Null); Arbeitsangebotsschitzungen mit
positiven Arbeitszeiten oder nicht arbeitend (Arbeitszeit=Null); Zeitverwendung fir Kinderbe-
treuung mit positiven Kinderbetreuungszeiten oder nicht betreuend (Kinderbetreuungs-
zeit=Null).



Univ.-Prof. Dr. Joachim Merz — Diskrete Entscheidungsmodelle 147/204

Aber: Das Standard TOBIT-Modell nimmt an, dass die abhingige Variable y. bei Null zensiert

. . . . . * . . . .
ist, es aber inhaltlich zu interpretierende y, —Variablen (Anspruchsniveaus, Priferenzen, Bereit-

schaft zu ...) auch im zensierten negativen Bereich gibt.

,» BEvery time we have zero observations in the sample, it is tempting to use the Tobit model.

However, it is to understand what the model ... really says. What we have ... is a situation where
* . . . .
y; can, in principle, take on negative values. However, we do not observe them because of cen-

soring. Thus the zero values are due to nonobservability. This is not the case with automobile
expenditures, hours worked, or wages. These variables cannot, in principle, assume negative val-
ues. The observed zero values are due not to censoring, but due to the decisions of individuals.
In this case the appropriate procedure would be to model the decisions that produce the zero

observations rather than use the TOBIT model mechanically.”
(Maddala 1992, S. 335).
Illustration 1: Ausgaben fiir dauerhafte Konsumgiiter

Das klassische Tobin Beispiel: Ein Haushalt maximiere seinen Nutzen U(y,z) aus Ausgaben fir
dauerhafte Konsumgiiter y (z.B. Automobil) und Ausgaben fiir alle anderen Konsumgiiter z un-
ter der Budgetrestriktion y+z<=Einkommen und der Begrenzung y>= Preis des am glinstigsten
zur Verfiigung stehenden dauerhaften Konsumgutes. y*, die Bereitschaft bei Gelegenheit Geld

auszugeben, sei die Losung des Nutzenmaximierungsprozesses alleine aus der Budgetrestriktion.

TOBIT-Beispiel: Zensierte Ausgaben

Ausgaben

L=100 S

Einkommen

Sei y, = B, + 5, Einkommen+ €, mit g, als Fehlerterm, der alle unbeobachtbaren Einfliisse auf

die Nutzenfunktion beinhalte. Dann kann die Losung des Ausgangsproblems, mit y als die Aus-

gaben fiir dauerhafte Konsumgtiter, geschrieben werden als

y; = B, + B, Einkommen + ¢,

* . * 4
y, = 3, + B Einkommen+¢, Wwenny, >L, &> -B’x,

T 0 sonst (y; <L)
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mit L=100, fir alle billigstes Konsumgut (Auto)

Hat ein Konsument nur 50 € zur Verfiigung und das giinstigste dauerhafte Konsumgut (Auto)
kostet 100 €, dann kann der Konsument dieses dauerhafte Konsumgut nicht kaufen. Er kann
kaufen, wenn er mehr als 100 € hat. Beobachtet wird die Ausgabe, also der bezahlbare Preis des
am gunstigsten zur Verfigung stehenden Konsumgutes. Ist der Preis nicht bezahlbar, dann gibt
es keine Ausgabegelegenheit, diese Fille sind die zensierten Fille. Die Ausgaben fiir dauerhafte
Konsumgiiter sind somit zensiert, da wir nicht wissen, wie viel der Haushalt ausgegeben hiitte,

wenn es ein dauerhaftes Konsumgut fiir weniger als 100 € geben wiirde.

Zusammengefasst: Die Ausgabebereitschaft wird durch das nicht vorhandene Angebot be-

schrinkt, daraus folgt Zensur.
Illustration 2: Ticket Nachfrage und Ticket-Verkauf

Beobachtet (gemessen) ist die Anzahl der aktuell verkauften Tickets. Eine Nachfrage bestehe
auch dann noch, wenn ein Stadion (bspw.) bereits ausverkauft ist. Die Nachfrage nach Tickets ist
zensiert und transformiert auf die Kapazititsgrenze der verkauften Tickets (Zensierung ,,von

oben®); wir wissen aber, dass die Nachfrage grof3er ist.

Die Interpretation der zensierten Schitzergebnisse (TOBIT) kann zweierlei sein:

Soll nun fir ein kommendes Event die zu verkaufenden Tickets vorhergesagt werden, dann ist

der zensierte Mittelwert (Ey ) von Interesse.

Soll der Bedarf fiir den Bau eines neuen Stadions ermittelt werden, dann ist der Mittelwert der

latenten Variablen (Ey” ) von Interesse.

FIGURE 22.2 Partially Censored Distribution.

T
Capacity Seats demanded
.
Capacity Tickets sold

Quelle: Greene 2003, S. 762
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Illustration 3: Analyse der Arbeitszeit

Es gibt nur Jobs ab ¢ Wochenstunden, die Anzahl der gewiinschten Wochenstunden ist die laten-
te Variable. Ist die gewlinschte kleiner als die angebotene Arbeitszeit, dann wird keine Arbeit
angenommen. Zensur der gewiinschten Arbeitszeit erfolgt durch die vorhandene Arbeitskraft-
nachfrage, beobachtet werden nur zustande gekommene Arbeitsverhiltnisse mit positiven Ar-
beitszeiten (y-Werte); TOBIT wire angebracht.

Ilustration 4: Zeitverwendung

In Zeittagebiichern (time use diaties) — wie aus den beiden deutschen Zeitbudgetstudien 1991/92
und 2001/02 — geben die Befragten fiir drei Tage in Intervallen von 10 Minuten an, welche Akti-
vitit sie in dieser Zeit getatigt haben. Will man nun die verwendete Zeit iiber den gesamten Tag
z.B. fir die Analyse der Kinderbetreuung, Hausarbeit, tigliche Arbeitszeit — im Grunde fir jede
Aktivitit — regressionsanalytisch erkliren, so ist die nicht negative Ausprigung von Zeit, bzw. ein
Wert von Null zu beriicksichtigen. Man konnte von zensierten Werten sprechen und den
TOBIT-Ansatz wihlen, wenn ein kurzer Zeitraum (Zeit-Tagebuchtage) betrachtet wird und darin
die zu erklirende Variable den zensierten Wert (z.B. keine Arbeitszeitangabe an einem der 3 Zeit-
tagebiicher einer Umfrage) annimmt. Bedenkt man aber, dass die jeweilige Aktivitit iber einen
lingeren Zeitraum eigentlich immer ausgeiibt wird (z.B. es werden nur Arbeitende oder Eltern
betrachtet), dann wire OLS nur der nicht zensierten Werte angebracht (TOBIT wiirde die Koef-

fizienten ,,nach unten® verzerren (Stewart 2009).

Zur Frage ,einfaches OLS vs. TOBIT bzw. zweistufige Schitzung*

Effizient ist es generell, alle vorhandenen Informationen auszunutzen, also sowohl die beobach-
teten erklirenden Werte oberhalb des Schwellenwertes, als auch die Information tber die Nicht-
Kiufer, Nicht-Arbeitenden etc. Ein einfacher OLS-Ansatz, der nur die x-Werte mit positiven y-

Werten verwendet verzichtet auf eine bessere Schitzung und Inferenz.

Als Alternative zum TOBIT-Ansatz kann der noch zu behandelnde zweistufige Schitzansatz von
Heckman (,,two-part model) herangezogen werden, der in einer ersten Stufe aus allen Beobach-
tungen die Wahrscheinlichkeit schitzt, positive y-Werte zu haben. Diese Information geht tiber
eine Selektionskorrektur (Mills-Ratio) dann zusitzlich in die OLS-Schitzung mit nur x-Werten
mit gleichzeitigen positiven y-Werten ein und sichert unverzerrte Ergebnisse. Vorteil: Partizipati-
on und Erklirung des kontinuierlichen Teils (z.B. Arbeitszeit) konnen getrennt erklirt werden.
Ob eine Selektionsverzerrung vorliegt, also keine zufillige Auswahl der positiven y-Werte, kann

im nachhinein dann iiber den geschitzten Koeffizienten der Selektionskorrektur gesehen werden.

Daraus folgt, selbst wenn prinzipiell keine negativen (bspw.) Ausgaben vorkommen bzw. Zeit fir
eine Aktivitit Gber einen lingeren Zeitraum immer eingesetzt wird, so wire OLS angebracht;

und: es kommt wie immer auf die Interpretation an.

2.3 ML-Schitzung

Fir die Maximum Likelihood Schitzung kénnen die Beobachtungen in zwei Gruppen eingeteilt

werden. Die in der ersten Gruppe enthaltenen Fille — unzensierte Beobachtungen mit y, >0 —
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werden, wie in der ML-Schitzung im linearen Regressionsmodell, die jeweiligen Dichtefunktions-
werte in die Likelihood Funktion eingesetzt (entspricht der Hohe tiber den runden Punkten bei
x2 und x3). Bei der zweiten Gruppe, den zensierten Fillen mit y =0, liegt kein konkreter Wert fir
yi vor. Stattdessen kann nur die gesamte Wahrscheinlichkeit tiberhaupt zensiert zu sein, berech-
net und in die Likelihood Funktion eingesetzt werden (entspricht dem Fall x; in der nachfolgen-
den Grafik; die Wahrscheinlichkeit tiberhaupt zensiert zu sein, entspricht der gesamten Fliche
unter der Dichtefunktion bis zum Schwellenwert ) (Long und Freese 1997, S. 204).

Maximum Likelihood Schitzung fiir das TOBIT-Modell

Normalverteilung

Verteilungsfunktion cdf

Bx;
Fi:F(,B'xi,O'z):J- 1)% exp(_tzjdt

~.oler

Dichtefunktion pdf

(B~ )2}

207

1
fi:f IB, i’GZ :—16P -
(£.07) 0(275)/2 " {

Standardnormalverteilung

Verteilungsfunktion cdf

—B,
o 1 _ t2
P, =F = exp( ] dt
_J; (o) 2
Dichtefunktion pdf
1
0, = of, =—— expl-(8%,)/20°]
(27)"”

(y=p% /0o~ N(0,]))
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Wahrscheinlichkeit fiir eine zensierte Beobachtung: Prob(y, =0)

fiir y, =0:Prob(y, =0)=Prob (y,<0)=Prob(&, <-f'x,)=1—-F,

1

Prob(zensierte Beobachtung)=Prob(y; <c)=®[(c — 'x,)/ 0]

Wahrscheinlichkeit fiir eine nicht zensierte Beobachtung: Prob(y, > 0)

f(yi _ﬁ,xi’gz)
F

:mexp{-[z;j(y—ﬂ’xi)ﬂ

Prob(nicht zensierte Beobachtung)=1- ®[(c — f'x,)/ o]1=P[(f'x, —c)/ O]

fiir y, >0: Prob(y, >0)- f(y]y,>0) =F,

TOBIT-Likelihood Funktion

L=II, (1_F;' )Hlfi I:(yi _ﬁ/xi )/G]

=I1,F; (in)Hlfi (yi)

=11, [1—@(,3')9./6)] Hlo'_lqi[(yl. -fF'x, )/O‘] (censored)
[L=T1,® (,B')ci/G)_1 0'_1¢[(yl. -fF'x, )/0'] (truncated))]

L. = Probit likelihood * truncated Tobit likelihood:

L=11,[1-®(Bx /o) L@ (B, /o) @(Bx /o) o”'¢[(y,-Bx)/c]

1 1 ,
longzolog(l—EHzllOg —zl 2 ()’;—,Bx;)z
(2776 )% 20
1. Ableitungen

dlogL fix, 1 P\
7 :—zol_—Fi+?zl()’i —Bx . =0

dlogL _ 1 Z,B'xifi_ m o1

do’ 20°“°1-F 20’ 20

> (v~ %) =0 (Maddala 1991, S. 153)
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Losung nach Umformung

b= IBOLS _O-(X1X1 )_1 X(;yo

wobei By der OLS-Schitzer allein aus den n, (,Nicht-Null®, 1) Beobachtungen ist.

Varianz-Kovarianz Matrix V von

Die negative Inverse der Informations-Matrix der 2. Ableitungen an der Stelle der (optimalen)

Parameterschitzung ist wieder die asymptotische Varianz-Kovarianzmatrix. Damit kann dann die

Signifikanz der Parameter B mit der Standardabweichung als Wurzel der entsprechenden Ele-
mente der Diagonalen von V errechnet werden..

Direkte Berechnung der asymptotischen Varianz-Kovarianz Matrix V (Amemiya 1985, S. 373).

a.xx, bx |
sl ) 3 5

wobei

a, =~ {Kag, - |97 /1-9)]- @}

b= (112)0" {xa) ¢+ ¢, - [(xa)? /-2,

¢, =—(1/8)0*{xa) ¢, + (Xa)p, - [(xa)? /1 - ®,)]- 2, ]
é., ®, ist p(x/a) und ®(x/x)

a=ploc

Der nichtlineare TOBIT-Schitzer muss iterativ gelost werden. Olsen (1978) hat bewiesen, dass

log L global konkav ist, so dass Standard Newton-Raphson bspw. auch zu einem eindeutigen
Maximum fiihrt.

TOBIT-Eigenschaften
* TOBIT ML-Schitzung bleibt konsistent bei serieller Korrelation, aber nicht mehr konsis-
tent bei Heteroskedastizitit und Nicht-Normalitit der Residuen

* (lassical linear regression CLR: OLS (ML-Schitzung) bei Normalitit bleibt generell kon-
sistent bei den drei genannten ,nonstandard* Annahmen.

Marginale Effekte

% :ﬂq{%j

l
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Dekomposition der Effekte bei einer marginalen Anderung von X,

McDonald und Moffitt (1980) haben gezeigt, dass sich der Effekt einer marginalen Anderung

einer erklirenden Variablen wie folgt aufteilen ldsst:
OEy, /0x, = F(z,)(OEy; / 0x,)+ Ey; (0F (z,)/0x,) .
Der gesamte marginale Effekt setzt sich damit aus zwei intuitiven Teilen zusammen: aus

1. der Andernng der y-Werte oberhalb des Schwellemwertes OEY, 1 9x, gewichtet mit der Wahr-

scheinlichkeit oberhalb des Schwellenwertes zu sein F(z;) und

2. der Anderung der Wabrscheinlichkeit oberhalb des Schwellenwertes zu sein OF (z,)/0x, gewich-
tet mit dem Erwartungswert der y-Werte oberhalb des Schwellenwertes Ey," .

aE(yi|xi)

P :ﬁ[q)(l_ﬂi(ai +/1; ))+¢i(ai +/1; )]

i

wobei @, =®(f'x,/o)=P(a), 1 =¢/P,

Der Vektor der 1. Ableitungen zerlegt sich also in (Greene 1991, §.695)

aE(yi|xi): Prob ()’, S 0)8E(ylf‘xi,ylj > 0)+E(y* Ty > O)BProb (y">0)
ox, ox; ox,

i|vicJi
i i i

und damit in zwei Effekte: auf das bedingte Mittel von y; im positiven Teil der Verteilung sowie

auf die Wahrscheinlichkeit, dass die Beobachtung in diesen positiven Teil fillt.

Exkurs: OLS-Schitzung zensierter Daten (TOBIT-Modell)

Schitzung mit nur positiven y-Werten (vgl. Amemiya 1985, S. 366-368)
E(y |y, >0)=Bx+0A(Bx10)  Az2)=§(z)/P(2)
=> OLS ist verzerrt und inkonsistent

Schitzung mit Nullen und positiven y-Werten
E(y,)=®(f'x,/0)f'x,+09(f'x, ] 0)

=> OLS ohne den zweiten Term wire verzerrt; mehr dazu: sieche zweistufigen Heckman-
Schitzer

Exkurs Ende.
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2.4

Neben dem Likelihood-Ratio Test konnen Gilitemalle analog zum Bestimmtheitsmal3 berechnet

werden, aber mit

Giitemalle und Spezifikationstests

E(yl. ‘y; > 0) =f'x. +oA(-f'x, 1 0)

mit A(z)=

¢(z)
1-®(z)

Ronning 1991, S. 138, Veall und Zimmermann 1990

Pseudo R* (In Anlehnung an McKelvey und Zavoina’s PROBIT R*):

Dieses Maf3 hat sich im Vergleich mit 9 anderen MalBen (darunter Mc Faddens Pseudo R?) als

relativ bestes Guitemal3 fiir das TOBIT-Modell herausgestellt (Veall und Zimmermann 1994).

Als Spezifikationstest wird in der Literatur vor allem ein Test auf Heteroskedastizitit betrachtet

(Greene 1991, S. 698 ff, Maddala 1991, S. 178 ff, Ronning 1991, S. 140 ff).

2.5

Beispiele

* Applications of the standard TOBIT-Model (Tab. 2.4a)
* Konsumausgaben, Merz 1983 (Tab. 2.4b)

* Female Labor Supply, Merz 1990b (Tab. 2.4c )

" Greene LIMDEP: Women’s labor supply (Tab. 2.4d)

Tab. 2.4a:  Early Applications of the Standard TOBIT-Model
Reference y X
Adams (1980) Inheritance Income, marital status, number of children

Ashenfelter ~ and | Ratio of unemployed hours to Years of schooling, working experience
Ham (1979) employed hours
Fair (1978) Number of extramarital affairs Sex, age, number of years married, number of chil-

dren, education, occupation, degree of religiousness

Keeley et al.
(1978)

Hours worked after a negative
income tax program

Preprogam hours worked, change in the wage rate,
family characteristics

Kotlikoff (1979)

Expected age of retirement

Ratio of social security benefits lost at time of full-
time employment to full.time earnings

Merz (1983)

Durable goods expenditures

Household head’s characteristics, regional indicativs

Merz (2012, 1989)

Labor supply (hours of work) in
market and non-market activities

Personal, household and regional characteristics

Merz (1990)

Female labor supply (working
hours)

Personal, household and regional characteristics in-
cluding partner’s situation

154/204
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Reece (1979) Charitable contributions Price of contributions, income

Rosenzweig (1980) | Annual days worked Wages of husbands and wives, education of husbands
and wives, income

Stephenson and | Family earnings after a negative | Earnings before the program, husband’s and wife’s
McDonald (1979) |income tax program educations, other family characteristics, unemploy-
ment rate, seasonal dummies

Wiggins (1981) Annual marketing of new chemi- | Research expenditure of the pharmaceutical industry,
cal entities stringency of government regulatory standards

Witte (1980) Number of arrests (or convic- Accumulated work release funds, number of months
tions) per month after release after release until first job, wage rate after release, age
from prison race, drug use, drug use

Quelle: Amemiya 1983, S. 365
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Konsumausgaben

Tab. 2.4b
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Merz 1983, S. 247, siehe auch Abschnitt I1.6

Quelle
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Tab. 2.4c:  Female Labor Supply

Taple 6: Weekly working bours and labar force participation of married and unmarried wamen in the FRG.

participation, working hours (TCBIT)

married unmaried
coeificiant  t-vaiuel? ceeificient t-vaiue
PERSCHAL CHARACTERISTICS
"Imputed’ wage rate (In hourly wage rate)?) 61.122 (38.32) %% 39.053 (21.82) *=
Family status
separate (married) 0.469 (0.10)
divorced 1.863 (0.74)
widowed 0.540 (0.44)
Age
Age : -0.473 (1.31) -0.189 (0.55)
Age?*]Q-= 0.088 (0.21) -0.489 (1.28)
Health situation -
Impairment 3.224 (3.07) %= 1.874 {1.12)
Chronic camplaints?? -0.966 (0.63) =2.671 (1.17)
{Subjective) satisfaction®’
Household income ; -0.135 (0.55) 0.472 (1.54)
Household activities -0.234 {0.91) -0.012 (0.03)
Monthly unearned income, transfer payments
0ld age/widow's pension 3 -0.029 (3.47) %= -0.016 (5.10)*=
Private support —0.008 - (0.35) -0.021 (3.59) %=
Unempioyment benefit/relief (c-1) ~0.002 {0.50) -0.015 (2.95) %=
HUSBAND'S CHARACTERISTICS
Cccupational status !
Manual worker 1.851 (0.87)
White~coliar worker -11.021 (4.53) **
Civil-servant -20.070 {6.50) *=
Self-emploved 9.154 (3.48) **
Net earned inccme last month 0.002 (4.43) *=
FOUSEHCLD CHARACTERISTICS
Mursing cases existing . 2.197 (0.58) o A0S (1.70) =
Children in age classes
0 to 5 vears -8.228 (6.61) %= ; -5.024 :1.44)
= & -0.078 0.03)
AT %3 03 ze (78 s
16 years and older 0.374 {0.50) 1.903 .41) **
Honthly unearmed income, transfsr pavments
Beusehold benfits -0.004 (0.1 -0.053 (2.00) *
Welfare benfits : -0.008 (0.51) -0.016 {1.46)
Yéarly unearned income: propertv s . 2
Income from let and ieasex10-? -0.747 (4.30) x= —0.473 (2.23)%*
Income from intersst and dividends*10-3 -0.151 (0.61) 0.994 (1.48)
Constant ' -24.023 {10.99)»= -45.197 {6.22) %=

1} t-vaives in brackets: level of sionificance: * (95%), ** {99%) :
2} enters as instrumental variable from step 1 (Table 5), computad for emplcyed and non-emploved women

Scurce: Gemman Soclc—eccnomic Panel. wave 1, 1984; own computatiens,
lmarried vomen = 3932, Thinmarried = 2176, N = 12246

Quelle: Merz 1990b
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Market wage rate (CLS)

marrisd unmarried
ceefficient t-valve coefficient t-value
1In market wage rate 2.023 (0.54)1? 1.893 {0.71)
market wage rate (DM/h) 7.56 {(1.72) 6.64 (2.03)
PERSOMAL, CEARACTIRISTICS
Work experience
Full-time years 0.017 (3.63) %) 0.044 (7.48)*=
Years**2 -0.038 (3.11) %% —0.105 (6.66)**
Interruptions 0.027 (0.97) 0.038 (0.78)
Max. interruptions*10-3 -0.572 (0.14) -0.452 (0.07)
Part-time years 0.010 (1.85) * 0.017 (1.75) =
Years**2 -0.048 (2.19) * -0.133 (3.53) %
Interruptions —0.047 (0.82) -0.035 (0.29)
Max. interruptions 0.007 (0.66) 0.009 (0.76)
School leaving certificate (diplama)
Intermediate 0.112 (2.78) *= 0.184 (4.07) >
Specialized upper secondary 0.036 (0.32) 0.136 (1.27)
Upper (Abitur) 0.418 (4.19)%* 0.365 (4.76) ==
Campleted vocational training .
Apprenticeship 0.094 (2.47) *= -0.038 (0.80)
Specialized vocational 0.149 (2.85) ** 0.042 (0.71)
Specialized college of higher education 0.260 (2.16) * 0.583 (3.13)%*
University 0.316 (2.26) * 0.181 (1.72) =
Civil servant training -0.164 {0.91) -0.063 {0.34)
Heaith servica 0.182 (2.34) %* -0.044 (0.40)
Occupaticnal status
Manual worker 0.823 (4.37)%* 0.874 (12.58)**
White-collar worker 0.901 (4.77) %= 0.996 (14.82)**
Civil servant 1.291 {5.97) * 1.069 (8.21)**
Self-emploved 0.362 (1.87) * 0.639 (5.50) »*
Foraigner* . 0.101 (2.72) %= -0.024 (0.43)
Health situwation -
Impairment -0.009 (0.14) " 0.065 (0.77)
REGIOMNAL INFCRMATICN
Coammunity size (Boustedt)
Up to 20.0C0 inhabitants -0.117 (2.79) % 0.021 (0.36)
100.000 inhabitants and more 0.009 (0.24) 0.116 (2.24) *
Censtant 0.944 (5.05)*= 0.704 (10.65)
R2 ‘ ; 0.232 0.531
R% (adj.) Q.217 0.516

1) Mezn and standard deviaticn of the endogenecus variables
2) t-values in brackets; lavel of significance: * (95%), ** (99%)

Sourcs: German Sccic-eccnomic Parel, wave 1, 1984; own computations,
Brarrted vomen = 3932, Munmarried women = 2176, N = 12245

Quelle: Merz 1990b
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Tab. 2.4d: LIMDEP: Women’s Labor Supply

[n the study of the number of hours worked in a survey year by a large sample of wives, Quester and Greene
(1982) were interested in whether wives whose marriages were statistically more likey to dissolve heged against
that possibility by spending, on average, more time working. They reported the Tobit estimates gives in Table
22.2. The last figure in the table implies that a very large proportion of the women surveyed reported zero hours,
50 least squares regression would be inappropriate.

The figures in parentheses are the ratio of the coefficient estimate to the estimated asymptotic standard error. The
dependent variable is hours worked in the survey year. “Small kids” is a dummy variable indicating whether there
were children in the household. The “Education difference” and “Relative wage” variables compare husband and
wife on these two dimensions. The wage rate used for wives was predicted using a previously estimated
regression model and is thus available for all individuals, whether working or not. “Second marriage” is a dummy
variable. Divorce probabilities were produced by a large microsimulation model presented in another study. The
variables used here were dummy variables indicating “Mean” if the predicted probability was between 0.01 and
0.03 and “High” if it was greater than 0.03. The “slopes” are the marginal effects described earlier.

Note the marginal effects compared to the tobit coefficients. Likewise, the estimate of ¢ is quite misleading as an
estimate of the standard deviation of hours worked. :

The effects of the divorce probability variables were as expected, and were quite large. One of the questions
raised in connection with this study was whether the divorce probabilities could reasonably be treated as
independent variables. It might be that for these individuals, the number of hours worked was a significant
determinant of the probability.

TABLE 22.2 Tobit Estimates of an Hours-Worked Equation

White Wives Black Wives
CoefTicient Slope Coefficient Slope
Constant —1803.13 —-2753.87
(—8.64) (—9.68)
Small kids —1324 84 -385.89 —-£24.19 -376.53
(—19.78) (—10.14),
Education —-48.08 —14.00 22.59 10.32
difference (—4.77) (1.96)
Relative 312.07 90.90 286.39 130.93
wage (5.71) : {3.30)
Second 17583 51.51 25.33 11.57
marriage (3.47) (0.41)
Mean divorce 417.39 121.58 481.02 219.75
probability (6.52) (5.28)
High divorce 670.22 195.22 578.66 . 264.36
probability (8.40) (5.33)
o 1559 618 1511 826
Sample size 7459 2798
Proportion 0.29 0.46

working

Quelle: Greene 1993
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3 Selektion und Regression - Das zweistufige Heckman Modell

31 Modellspezifikation, selektionskorrigierte Schiatzung

Heckman 1976 hat einen zweistufigen Schitzer vorgeschlagen, der die Selektion fiir sich vor-
nimmt und dann eine selektionskorrigierte Regression erlaubt; im TOBIT-Modell werden dage-
gen die Selektion und die Regression in einem Schritt vorgenommen. Er berticksichtigt allgemein
den ,sample selectivity bias®, der auftritt, wenn Stichprobenauswahl und endogene Variable korre-

lieren, wenn also keine zufillige Auswahl vorliegt.

Beispiel: Positive Arbeitszeit ist Selektionskriterium und zugleich zu erklirende Variable in

Arbeitsangebotsmodellen

Modell

Stufe 1: PROBIT-Schitzung fur die Selektion; zugleich Schitzung der Zugehorigkeits-

wahrscheinlichkeit zur Auswahl aus allen Beobachtungen

n=avitu
3 1 falls z,>c (z.B.c=0)
L 0 sonst

mit PROB(z, =1)=®(a'v,/ 0, )und PROB(z, =0) =1-®(gv./0,)

Berechnung der Mills‘ ratio (hazard rate)
Ai=¢(avilo,)!®(avi/o,)  PROBIT - Ergebnis=¢l0,

Stufe 2: OLS-Schitzung allein mit den selektierten (z;=1) Beobachtungen aber selektionskorri-
giert (COLS) mit der Selektionsvariablen A,
el >0=px+ B4 +e,

mit ﬁ AT ,0 O-s
wobei p = Korrelationskoeffizient zwischen u, und &,

o, = Standardabweichung von &

Dieser zweistufige Ansatz folgt aus:

E[y,|x, , selektiert] = Ey, |x,

=E[y|x.a'v,+u,>0]

=Bxi+E[ejlu;>-av]

(e (plav)i1-o(-av)])

= ,l)"x,-(pfgau)[@(a'vi)/q)(a'v,-)]
Da ¢, nicht geschitzt werden kann, wird es auf 1 normiert. Damit ist dann
E[y,|x,, selektiert |= B x;+(po.) A

=Bxit Bl
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Praktische Bedeutung:

Partizipation und Ausprigung koénnen mit unterschiedlichen Erklirungsmustern geschitzt wer-
den (bei TOBIT nur ein Muster).

Die korrekte asymptotische Kovarianzmatrix fiir den zweistufigen Schitzer ist (Heckman 1979,
Greene 1995, S. 639)

Asy.Va{[g,c} =2 (xx) [x:(l—pZA)X*+pZ(x;AV)zV'AX*J(X;X*)‘I
wobei X*=[X:/1]
A =diag [5]
é‘i:_li(a'?}i'l'li)(_lgé‘iso)

z = asymptotische Kovarvarianzmatrix fiir den Schéitzer von a

Ein konsistenter Schitzer von g2 ist gZ=e'e/N -0% .
Vorteil eines Programmpaketes wie LIMDEP: Asy.Var (,3 ) wird intern berechnet und die darauf

aufbauenden t-Werte fiir die korrekte Signifikanzbestimmung werden direkt ausgegeben.

3.2 Beispiele
* Anwendungsgebiete generell wie bei TOBIT
* Heckman’s Labor Supply Model
* Labor Supply with wages and hours of work: PROBIT/COLS, Merz 1990a (Tab. 3.2a)
* Migration: Two step Heckmann approach (PROBIT/COLS) (Tab. 3.2b)

* Interdependent Multidimensional Poverty: IMD poverty risk and IMD poverty gap (Merz
und Rathjen 2012

Heckman’s Labor Supply Model

Heckman’s (1974) labor supply model assumes that the offered wage W* is given independently
of hours of work H ():

@) W = Bx,; +it,.

Heckman defined the reservation wage W," = (90U /dC) /(U / dX ) and specified?

) W' =yH +0o'z +v,.

It is assumed that the i-th individual works if

3) W' (H =0)=a'z,+v, <W/’

and then the wage W, and hours worked H,are determined by solving (1) and (2) simultaneously

after putting W, =W," =W, . Thus we can define Heckman’s model as

? Actually, Heckman used log W" and W* . The independent variables X, include husband’s wage, asset in-

come, prices, and individual characteristucs and z includes housewife’s schooling and experience.
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) W, = Bx, +uy,

and

5) W, =yH, +a'z +v,

for those I for which desired hours of work

©)  H =pBx,+u, >0,

where Bx, =y (f,x,;, —«'z) and u,, =¥ '(u,, —v,). Note that (3) and (6) are equivalent be-
cause ¥ >0.

Call (4) and (5) the structural equations, then (3) and the identity part of (6) constitute the re-
duced-form equations. Heckman (1974) estimated the structural parameters by MLE (Example
cited after Amemiya 1985, S. 391, 392 who shows the correspondence to a TOBIT type 3 mod-
el).
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PROBIT/COLS

h wages and hours of work

wit

Labor Supply

Tab. 3.2a
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PROBIT/COLS

h wages and hours of work
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FS Tab. 3.2a Labor Supply
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Migration: Two step Heckmann approach (PROBIT/COLS)

Nakosteen and Zimmer (1980) analyze a model of migration based on the following
stricture:>
For individual, i, the market wage they can earn at their present location is

LY =Bt g

Variables in the equation include "agc, sex, race, growth in employment, and growth in per
capita income. If the individual migrates to a new location, his market wage would be

Yo = V' Xm + Em

“Unless there is some compelling reason, binomial probability models should not be estimated without
constant terms.

* A number of other studies have also used variants of this basic formulation. Some important examples are

Willis and Rosen (1979) and Robinson and Tomes (1982). The study by Tunali examined in Example 21.8 is

another example.

However, migration entails costs that are related both to the individual and to the labor
market,

C*=ao'z+ u.

Costs of moving are related 10 whether the individual is self-employed and whether the
individual recently changed their industry of employment. The individual migrates if the
benefit, ym — ¥3, is greater than the cost, C*. The net benefit of moving s

M> =g~y —C"

=YX~ BX — @'zt (6m — & ~ 1)

We could use an ordinary regression but for the fact that M* is unobservable. The individ-
ual either moves or does not. After the fact, we observe only yq if the individual has
moved or y3 if he or she has not. But we do observe that M = | for a move and M = O for
no move. If the disturbances are normally distributed, this produces the probit model we
analyzed earlier. Logistic disturbances produce the logit model instead.

Example 21,3 presents a model of migration analyzed by Nakosteen 204 Zimwmer. That
model fits precisely into the framework described earlier. Briefly, the equations of the
model are

Net benefit of moving: M¥ = vY'w; + u,
Income if moves: : In = Bixiy + &,
Income if stays: lio = BoXio + Eio-

Jne of the components of the net benefit is the market wage indjviduals could achieve if
hey move. compared to what they could obtain if they stay. Thecefore, among the detes-
ninants of the net benefit are factors that also affect the income received in either place.

An analysis of income in a sample of migrants must account for the incidental truncation
>f the mover’s income on a positive net benefit. Likewise, the income of the stayer is
ncidentally truncated on a nonpositive net benefit. The model implies an income after
noving for all observations, but we observe it only for those who actually do move.
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FS Migration: Two step, Heckmann approach (PROBIT/COLS)

Nakosteen and Zimmer (1980) applied the model of Example 22.16 to a sample of 9223
individuals with data for 2 years {1971 and 1973) sampled from the Social Security
Administration’s Continuous Work History Sample. Over the period, 1078 individuals
migrated and the remaining 8145 did not. The independent variables in the migration
equation were as follows:

SE = self-employment dummy vadable; 1 if yes,
AEMP = rate of growth of state employment,
APCI = growth of state per capita income,
AGE, RACE (nonwhite = 1), SEX (female = 1),
ASIC = 1 if individual changes industry.

The earnings equations included ASIC and SE. The authors reported the results given in
Table 22.5. The figures in parentheses are asymptotic ¢ ratios.

TABLE 225
Migrant Nonmigrant
Migration Earnings Earnings
Constant -1.509 5.041 3.593
SE -0.708 —4.104 —4,161
(—3.72) (—9.54) (=57.71)
AEMP -1.438 — —
(—2.60)
APCH 1.455 — i
(3.14)
AGE -0.008 i =
(—3.29)
RACE —-0.065 —_ —
{—1.17)
SEX -0.082 — —
(~2.14)
ASIC 0.948 -0.790 -0.927
(24.15) (—=2.29) (=9:23)
A . - 0.212 . 363
(0.50) (2.84)

Quelle: Greene 1993
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Interdependent Multidimensional Poverty:
IMD poverty risk and IMD poverty gap (Merz und Rathjen 2012)

Merz, J. and T. Rathjen (2012), Intensity of Time and Income Interdependent Multidimensional Poverty: Well-
Being and Minimum 2DGAP — German Evidence, Forschungsinstitut Freie Berufe (FFB), Leuphana
Universitit Liineburg, Revised FFB-Discussion Paper No.92 (2011), Liineburg.

What drives Time and Income Uni- and Multidimensional Poverty — Poverty
Risk and Poverty Gap Microeconometric Estimation

Two important questions emerge after the above description of uni- and multidimensional time

and income poverty in Germany: First, what drives the IMD poverty risk and the minimum pov-

erty 2DGAP, and second, have uni- and multidimensional time and income poverty risk and

poverty gap to be differently explained on the individual level.

Since the respective poor are expected not to be a random subgroup of the entire population,
respectively of the working population, we apply the Heckman (1976) approach to account for
the expected selectivity. As known, the two step procedure with step 1: PROBIT estimation for
the probability to be IMD poor and step 2: selectivity correction estimates of the minimum
2DGAP allows a separate explanation of the probability of being selected, the poverty risk, and

the amount of the variable of interest, the poverty gap.

gap_nie: IMD poverty gap 2DGAP):
incomeheck: 0,1 Dummy if IMD poor
Daten: Zeitbudgeterhebung 2001/02

/* IMD poverty gap (2DGAP) heckman only workers step 1=f(...humcap...)*/

heckman gap_nde $personal S$humcap $occupation2 $job Shousehold $hh ost, ///
> select (incomeheck = frau alter alter_2 nicht_deutsch S$educationl S$occupation?2
$job $household $branch ost) vce(cluster idhh)

Iteration O: log pseudolikelihood = -2890.8785
Iteration 1: log pseudolikelihood = -2885.6395
Iteration 2: log pseudolikelihood = -2885.2314
Iteration 3: log pseudolikelihood = -2885.208
Iteration 4: log pseudolikelihood = -2885.2076
Iteration 5: log pseudolikelihood = -2885.2076
Heckman selection model Number of obs = 7354
(regression model with sample selection) Censored obs = 7039
Uncensored obs = 315
Wald chi2 (31) = 67.48
Log pseudolikelihood = -2885.208 Prob > chi?2 = 0.0002
(Std. Err. adjusted for 2877 clusters in idhh)
| Robust
| Coef. Std. Err. z P>|z| [95% Conf. Interval]
_____________ +________________________________________________________________
gap_nae |
frau | 41.73643 29.73742 1.40 0.160 -16.54784 100.0207
alter | -35.21333 123.4609 -0.29 0.775 -277.1923 206.7656
alter_2 | .2875511 .2924849 0.98 0.326 -.2857087 .8608109
married | 51.47017 26.32988 1.95 0.051 -.1354504 103.0758
phact | -.9432926 1.053984 -0.89 0.371 -3.009064 1.122479
nicht_deut~h | 80.07997 52.0209 1.54 0.124 -21.87911 182.0391
yrschool | 19.44577 119.0233 0.16 0.870 -213.8356 252.7272
experien | 20.59087 121.3278 0.17 0.865 -217.2072 258.389
experiez | -.183953 .2826168 -0.65 0.515 -.7378717 .3699657
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freiberufler
unternehmer
arbeiter
angestellter
anderer_be~f
wage
wtl_arbeit~h
catz
cat3
cat4
couple_1
couple_2
couple_mehr2
single
single_1
single_mehrl
anderer_hh
szeithhh
zeitkinh
h_jungki
hhpas
ost
_cons
incomeheck
frau
alter
alter_2
nicht_deut~h
realschule
hauptschule
noch_schule
freiberufler
unternehmer
arbeiter
angestellter
anderer_be~f
wage
wtl_arbeit~h
cat2
cat3
cat4
couple_1
couple_2
couple_mehr2
single
single_1
single_mehrl
anderer_hh
agricult
industry
ost
_cons
/athrho
/1lnsigma
rho
sigma
lambda

eststo cfin

| 41.81865 64.87999 0.64 0.519 -85.34379 168.9811
| 104.6262 63.48152 1.65 0.099 -19.79527 229.0477
| 48.10112 56.86632 0.85 0.398 -63.35482 159.5571
| 50.55604 49.63349 1.02 0.308 -46.7238 147.8359
| 71.25721 62.52065 1.14 0.254 -51.28102 193.7954
| .8374102 7.007458 0.12 0.905 -12.89695 14.57178
|  -.6614543 1.304317 -0.51 0.612 -3.217868 1.89496
|  —-.6438433 16.65603 -0.04 0.969 -33.28907 32.00138
|  -28.68344 61.83363 -0.46 0.643 -149.8751 92.50824
| 21.81896 48.42358 0.45 0.652 -73.08952 116.7274
| -15.01466 49.97334 -0.30 0.764 -112.9606 82.93129
| 40.35428 47.26357 0.85 0.393 -52.28062 132.9892
| =-21.11259 60.494 -0.35 0.727 -139.6786 97.45347
| 76.5522 48.65279 1.57 0.116 -18.80552 171.9099
| -2.524153 57.64996 -0.04 0.965 -115.516 110.4677
| 87.32596 69.01956 1.27 0.206 -47.9499 222.6018
| 60.34263 70.95754 0.85 0.395 -78.73158 199.4168
| 1.372925 6.016606 0.23 0.819 -10.41941 13.16526
| -34.96635 12.5792 -2.78 0.005 -59.62113 -10.31157
| 58.84742 30.10268 1.95 0.051 -.1527571 117.8476
| 1.467475 1.394547 1.05 0.293 -1.265787 4.200737
| -3.023493 22.86664 -0.13 0.895 -47.84128 41.79429
| 477.0374 836.8789 0.57 0.569 -1163.215 2117.29
+ 7777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777
|

|  -.2510278 .1053766 -2.38 0.017 -.4575622 -.0444935
| .0912819 .0347081 2.63 0.009 .0232552 .1593087
|  -.0010285 .0004348 -2.37 0.018 -.0018806 -.0001763
| . 9243942 .2783825 3.32 0.001 .3787745 1.470014
|  -.02426068 .1158695 -0.21 0.834 -.2513669 .2028332
|  -.0846072 .1338442 -0.63 0.527 -.346937 .1777225
| =5.221337 .2746846 -19.01 0.000 -5.759709 -4.682965
| .9270949 .3195762 2.90 0.004 .3007371 1.553453
| .945742 .3225095 2.93 0.003 .3136351 1.577849
| .5398324 .2822636 1.91 0.056 -.013394 1.093059
| .261927 .2778326 0.94 0.346 -.2826148 .8064688
| .4083565 .4036332 1.01 0.312 -.38275 1.199463
| -.1523297 .0368902 -4.13 0.000 -.2246332 -.0800263
| -.0202908 .0049587 -4.09 0.000 -.0300096 -.0105719
| .1421552 .0893566 1.59 0.112 -.0329806 .317291
|  —-.0310595 .186515 -0.17 0.868 -.3966221 .3345031
|  -.0735581 .261323 -0.28 0.778 -.5857418 .4386256
| .0784435 .1889899 0.42 0.678 -.2919699 .448857
| .204379 .1871951 1.09 0.275 -.1625167 .5712747
| .9412708 .2159297 4.36 0.000 .5180563 1.364485
| .6074646 .1991268 3.05 0.002 .2171833 .9977458
| 1.110563 .2015303 5.51 0.000 .715571 1.505555
| 1.179567 .2296642 5.14 0.000 . 729433 1.6297
| .3184429 .2745629 1.16 0.246 -.2196905 .8565764
| .3834735 .2135671 1.80 0.073 -.0351102 .8020573
| .0817127 .1129351 0.72 0.469 -.139636 .3030613
| .1635432 .1117223 1.46 0.143 -.0554285 .38251438
| -2.529793 .8130886 -3.11 0.002 -4.123417 -.9361688
+ 7777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777
|  -.4533076 .3223699 -1.41 0.160 -1.085141 .1785257
| 4.744404 .1461659 32.46 0.000 4.457924 5.030884
+ 7777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777777
| —.4246141 .2642475 -.7950978 .176653
| 114.9393 16.8002 86.30818 153.0683
| —-48.80485 36.88258 -121.0934 23.48367
indep. eqgns. (rho = 0) chi2 (1) = 1.98 Prob > chi2 = 0.1597
income
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4 Selektion und Regression — Das generalisierte zweistufige Modell von Lee

4.1 Struktur und Schitzung des Ansatzes

Lee (1983) hat den zweistufigen Heckman-Ansatz verallgemeinert und erlaubt eine generellere
Spezifikation der Selektionsgleichung

Idee

Berechnung der Auswahlwahrscheinlichkeit nicht durch PROBIT, sondern durch eine andere
Spezifikation (z.B. LOGIT). Diese Wahrscheinlichkeit bestimmt dann die Stelle an der die Stan-

dardnormalverteilung fiir die Mills' ratio berechnet wird.

Modell
Stufe 1: Selektionswahrscheinlichkeit (z.B. durch LOGIT)
Z? = allgi + U,
{1 falls zi>c  (z.B. ¢=0)
Zi=
0 sonst

Transformation (fiir das LOGIT-Modell
q= q:‘l[e“”/ (1+ e”’”)} =&"'[Procrr]
Mills' ratio

A=9(q)/2(q)

Stufe 2: wie bei Heckman
y|o >0=Bx+BA+e

Ist bspw. die Selektion komplexer, z.B. Auswahl durch ein MULTINOMIALES LOGIT-Modell,
dann ist die Berechnung vor allem der korrekten asymptotischen Varianz-Kovarianzmatrix von
B, B, rel. aufwendig (vgl. Greene 1995, S. 649 und Beispiel (b)).

4.2 Beispiele Lee Ansatz

* Markt- und nichtmarktmi@ige Aktivititen privater Haushalte: Partizipation in Haupter-
werb (HET), Nebenerwerb (NET), Eigenarbeit (EA) und Kombination dieser Aktivita-
ten (MULTINOMIALES LOGIT (8 Alternativen/ COLS); Merz 2012, S. 335) (Tab: 4.2a)

* LIMDEP: MNL/COLS-Program (Tab: 4.2b
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Tab. 4.2a Markt- und nichtmarktmi@lige Aktivititen privater Haushalte (Merz 2012)

D.6.1.1 AKTIVITATSKOMBINATIONEN UND NUTZENTHEORETISCHE
: FUNDIERUNG DER PARTIZIPATIONSENTSCHEIDUNG UND
DER AKTIVITATS-/ARBEITSZEITEN IK MNL/COLS-MO-

DELL C

Wie eben schon angesprochen, erlaubt unsere Mikrodatenbasis
die Analyse der Aktivit&ten Haupterwerb (H), Nebenerwerb
(N) uﬁd Eigenarbeit (E). Abbildung AD.2 benennt die einzel-
nen Kombifnationen oder Alternativen j (j=1,...,m) aller m=8

Méglichkeiten,

Abbildung AD.2: MOgliche Kombinationen (Alternativen j) und
zugeordnete Nutzen uy markt- und nichtmarkt-
maBiger Aktivité&ten: Haupterwerb (H), Neben-
erwerb (N) und Eigenarbeit (E) sowie Freizeit
(r) - ’

i |8 N E F Nutzen

1 1 0 0 -1 ug (te,0,0,tr)
200 1 0 1 Juz(0,tw,0,tF)
3]0 0 1 1 |us(0,0,te,tr)
611 1 0 1 |ue(tatw,0,te)
5 11 0 1 1 |us(te,0,te,tr)
6 ] 0 1. 1 1 (ue(0,tn,te,tr)

7 1 1 1 1 uz (ta, tu, te, tr),

8 1o 0 0 1 |us{(0,0,0,tr)
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Mit der Abbildung AD.2 kennzeichnen zundchst die ersten
drei Alternativen (j=1,2,3) jeweils ausschlieBliche Aktivi-
tdten, die n&chsten drei Alternativen (j=4,5,6) Zweier-
kombinationen, Alternative j=7 Aktivit&ten sowohl im
’Haupt-, Nebenerwerb als auch in der ©Eigenarbeit und'
~schlieflich Alternative j=8 als die Alternative, die ohne

diese TAtigkeiten 'reine' Freizeit (F) ist.

Jeder Alternative j (j=1,...,8) sei ein Nutzen uj; zugeord-
net, der von den Ausprigungen der jeweiligen Aktivitdten vi
abhéngt. Wir wuntersuchen die Aktivit&Ats-/Arbeitszeit der
Aktivitaten Haupterwerb, Nebenerwerb und Eigenarbeit (und
"Freizeit als verbleibende Kategorie), so daf die jeweilige
Zeit t1 der Ausprégung y: (1=H,N,E) entspricht (vgl. Abbil-
dung AD.2). Der Nutzen jeder weiteren Alternative wuy ist
eine Funktion exogener und zuf&lliger Variablen.und ent-~
spreche dem Nutzenkonzept des im Abschnitt B.2 entwickelten
Modelis multipler markt- und nichtmarktm&pfiger AktivitAten
der Stufe 3 (Inputraum) aus Gleichung (B.214b), wenn von
Marktglterinputs abgesehen wird.

Flir jede Alternative j wird angenommen, daf die Nutzen-

maximiérung unter der Zeitrestriktion
t=ta+tn+ts.+fx-‘,

mit t als die insgesamt zur Verfiigung stehende und auf-
.zuteilende Zeit, eine innere L&sung hervorbringt. Die nut-

zenmaximierenden Aktivitdtszeiten seien

(tig*), (tan*), {tae*), (tam*,tan*), (tsg*,tse*),

(ten*,tse*) und (tza*,ten*,t7e*)

mit entsprechend verbleibender Zeit tr* der jeweiligen Al-
ternative. Diese nutzenmaximalen Zeiten, die eine Funktion
der nutzenexogenen und nutzenzuf&lligen Variablen und der
Gesamtzeit sind, seien durch lineare Funktionen approxi--

miert
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(D.56) Ctyg1* = Byr'x o+ gy (i=1,...,8),(1=H,N,E),

wobeli X ein Vektor erkl&render, soziodkonomischer Vari-
ablen, By1 der in der zweiten Stufe (COLS-Teil) zu bestim-
mende Parametervektor und £jx ein entsprechender Fehlertern
ist. '

Mit vy* = vy*(tyn*) (j=1,...,7) seien die indirekten Nutzen
bei nutzemmaximalen Aktivitatszeiten tyx* beschrieben; flir

die reine Freizeitalternative j=8 gelte ve = u(O,O,O,t).1>

Dubin und McFadden 1984, S5.346-350 w&hlen eine spezifische
~indirekte Nutzenfunktion, -aus der sie ihren multinomialen
Ansatz ableiten. Wir approximieren {(wie auch Amemiya et al.

1987) die indirekten Nutzenfunktionen linear als

(D.57) uy = vy* o= vy + gy = a3 'x t+ ey,
mit den gesuchten Parametern oy der alternativenspezifi-

~schen Determinanten.

Eine Alternative j wird .schlieflich gew&hlt, wenn uj; > ux
(3, k=1,...,8; j=k). Mit der Annahme, daP ej alternativenun-
abhéngig extremwertverteilt ist, folgt die Auswahl dann deﬁ
in Abschnitt D.3.2 beschriebenen MULTINOMIALEN LOGIT (MNL)-
Modell. |
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Tab. 4.2b LIMDEP: MNL/COLS-Program

Sample selection with multinomial logit selection model =
Requires extensive modification by user for application.
Note lines below marked by * =

User must define the data matrix with the following line:

NAMELIST ; V. = RHS in logit model

User's dependent variable is Y. Change the following line =

CREATE ; Y = the dependent variable $

Logit dependent variable is Z. Change the following line

CREATE ; Z = the logit dependent variable $
Estimate the multinomial logit model. User supplies the name of z.
LOGIT ; LHS = z ; RHS =V $
Pick off the subvectors of a in blocks of K2. Where the values taken by z are

0,1,...,Jd, there are J blocks of K2 coefficients. User must modify this to put the
right values in the PART commands. We also recover the covariance matrix, SG.

(*) MATRIX ; al = part(b,1,K2) ; a2 = part(b,...) ;
; SG = wvarb $

Compute the predicted probabilities for the logit model.

CREATE ; pl = exp(dot(V,al))
; P2 = exp(dot(V,a2))
(*) N (do this J times)
; PO =1/ (1 +pl + p2 + ...)
; pl = pl * pO ; p2 =p2 * p0 ; ... $

Do the sample selection.
(*) INCLUDE ; NEW ; =z = ... $ (your value to select on)

Compute lambda and delta

(*) CREATE ; H = inp(...) ? (insert pj = the prob. of your choice)
; lambda = n01(H) / phi (H)
; delta = lambda * (H + lambda) $

Define the regressor vector for the primary equation. User supplies the set of names
and the name of y in the regression command to follow.

(*) NAMELIST ; W = lambda,rhs in regression .... $
The next command gets the right coefficients, but the wrong standard errors.
REGRESS ; lhs =y ; rhs = W $

We now obtain the standard errors. First, we need estimates of rhoj and sigmaj. We
use the correction to the OLS estimate given by Heckman.

CALC ; thetajsqg = b(l) ~ 2
; sigmajsg = sumsqgdev / n + thetajsq * xbr(delta)
; rhojsq = thetajsq / sigmajsqg $
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The g variables in the next create statement must be set up by the user. If

you have selected on z=0, then gj = -p0 * pj for the J outcomes. If you have select-
ed on some other wvalue, then for the J-1 outcomes not including 0 and not equal to
the selected one, gk = -pj * pk. For the j'th one, gj = pj - pj*2. Then, each one
must be multiplied by delta when we compute F. Example: suppose there are four
choices, 3j=0,1,2,3. We select on j=2. Then, gl = -delta*pl*p2, g2 = delta*p2* (1l -
p2), g3 = -delta*p2*p3. User supplies the format for these. Variable t is used to
compute W' (I-rhosq D)W simply as a weighted sum of squares and cross products.
CREATE ; t =1 - rhojsg * delta
(*) ; gl = ... ; g2 = ... ... 8

The next set of matrix commands computes the corrected asymptotic covariance matrix
then displays the results using STAT.

(*) MATRIX ; F1 = xdot (W,V,qgl) ; F2=xdot(W,V,q2) ;
; F = F1,F2,...
; PSI = sigmajsg * xdot (W,W,t)
& thetajsg * F | SG | F!
; C = xpxi (W) | PSI | xpxi (W)

; stat (B,C) $
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5 Semiparametrische selektionskorrigierte Schiatzung

5.1 Modellspezifikation, semiparametrische Schitzung

Der zweistufige vorne vorgestellte Heckman-Ansatz ist ein parametrischer Ansatz, der fir die
Selektionsgleichung (PROBIT oder LOGIT/MNLOGIT) und fiir die Outputgleichung eine be-

stimmte Verteilungsfom der Fehlerterme (z.B. Normalverteilung) annimmt.

Ein vollstindig nichtparametrischer Ansatz, ein Ansatz also, der keine explizite Verteilungsan-
nahme vorsicht, und die Verteilungs- respektive Dichtefunktion bspw. tber eine Kernel-
Schitzung bestimmt, wird von Greene 2003, 704 als ,fairly exotic’ mit geringer empirischer Rele-
vanz beschrieben. Hauptgrund ist die sehr beschrinkte Berticksichtigung erklarender GréBen.

Semiparametrische Ansitze ermitteln meist die Fehlerverteilung der Selektionsgleichung aus den
Daten, behalten aber beispielsweise die Normalverteilungsannahme fiir die Outcomegleichung
bei.

Ein Beispiel ist das Single Index Modell von Klein und Spady 1993, das von einer linearen ,Re-

gressions’-Formulierung ausgeht:
E[y,. |x,] = E[yi |,B'x,}
mit der Selektionsgleichung
Prob(y, =11x,)=F(Bx 1x)=G(fx,)

wobei G(.) eine unbekannte Verteilungsfunktion ist, deren Gestalt — z.B. mittels einer nichtpara-

metrischen Kernel-Schitzung - sowie die Parameter § zu schitzen sind.

Generell ist festzuhalten, dass sich die semiparametrischen Ansitze trotz ihrer Flexibilitit hin-
sichtlich der Datenstruktur (und mehr noch die nicht parametrischen Ansitze) in empirischen
Analysen nicht durchgesetzt haben, da erklirende Variablen nur sehr beschrinkt — wenn tiber-
haupt — eingesetzt werden kénnen. In der Outcomegleichung fihrt zudem die semiparametrische
Selektionsschitzung zu grofleren Varianzen gegeniiber den parametrischen Ansitzen (Greene
2003, S. 704ff).
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5.2 Beispiel: A Comparison of Binary Choice Estimators

Gerfin (1996) did an extensive analysis of several binary choice estimators, the probit
model, Klein and Spady’s single index model, and Horowitz’s smoothed maximum
score estimator. (A fourth “seminonparametric” estimator was also examined, but in
the interest of brevity, we confine our attention to the three more widely used proce-
dures.) The several models were all fit to two data sets on labor force participation of
married women, one from Switzerland and one from Germany. Variables included in
the equation were (our notation), x, = a constant, x, = age, x, = age?, x, = educa-
tion, x; = number of young children, x, = number of older children, x, = log of
yearly nonlabor income, and x; = a dummy variable for permanent foreign resident
(Swiss data only). Coefficient estimates for the models are not directly comparable.
We suggested in Example 19.1 that they could be made comparable by transforming
them to marginal effects. Neither MSCORE nor the single index model, however,
produces a marginal effect (which does suggest a question of interpretation). The au-
thor obtained comparability by dividing all coefficients by the absolute value of the
coefficient on x,. The set of normalized coefficients estimated for the Swiss data ap-
pears in Table 19.5, with estimated standard errors (from Gerfin’s Table IIT) shown in
parentheses.

Given the very large differences in the models, the agreement of the estimates is
impressive. [A similar comparison of the same estimators with comparable concor-
dance may be found in Horowitz (1993, p. 56).] In every case, the standard error of
the probit estimator is smaller than that of the others. It is tempting to conclude that it
is a more efficient estimator, but that is true only if the normal distribution assumed
for the model is correct. In any event, the smaller standard error is the payoff to the
sharper specification of the distribution. This payoff could be viewed in much the
same way that parametric restrictions in the classical regression make the asymptotic
covariance matrix of the restricted least squares estimator smaller than its unre-
stricted counterpart, even if the restrictions are incorrect. ’

© Gerfin then produced plots of F(z) for z in the range of the sample values of b'x.
Once again, the functions are surprisingly close. In the German data, however, the
Klein—-Spady estimator is nonmonotonic over a sizable range, which would cause
some difficult problems of interpretation. The maximum score estimator does not pro-
duce an estimate of the probability, so it is excluded from this comparison. Another
comparison is based on the predictions of the observed response. Two approaches are
tried, first counting the number of cases in which the predicted probability exceeds
0.5. (b’x > 0 for MSCORE) and second by summing the sample values of F(b'x).

X, x, X5 x, X X, X, Xy h
Probit 5.62 3.11 0.44 003 -107 -022 -1.00 1.07 —
(1.35) (0.77) (0.10) (0.03) (0.26) (0.09) — (0.29)
Single index — 298 —044 002 -132 -025 -1.00 1.06  0.40
—_ (0.90) (0.12) (0.03) (0.33) (0.11) — (0.32)
MSCORE 5.83 2.84 —0.40 003 -080 -0.16 —1.00 091 0.70
(1.78) (0.98) (0.13) (0.05) (0.43) (0.20) — (0.57)

(Once again, MSCORE is excluded.) By the second approach, the estimators are al-
most indistinguishable, but the results for the first differ widely. Of 401 ones (out of
873 observations), the counts of predicted ones are 389 for probit, 382 for
Klein/Spady, and 355 for MSCORE. (The results do not indicate how many of these
counts are correct predictions.)

Quelle:  Greene 2004
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6 Fractional Regression Models

Fur viele 6konomische Bereiche ist die interessierende Variable oft ein Anteil, der nur im Inter-

vall [0<y<l] definiert ist. Beispiele sind Marktanteile von Firmen, Portfolioanteile, Ausgabenan-
teile etc. Diese Intervallbeschrinkung, und auch das spezielle Interess fiir die Intervallgrenzen
(zB. Ausgabenanteil von Null bzw. das ganze Einkommen wird ausgegeben) erfordert spezielle
Schitzer. Das klassische lineare Rgressionsmodell ist daftr nicht geeignet, da es keine Garantie

fir vorhergesagte Werte innerhalb des Intervalls liefert.

Die Studie von Papke and Wooldridge (19906) gilt als ‘seminal paper’. Panelmodelle fiir fractional
regresseion models werden von Papke und Wooldridge (2008) diskutiert. Einen neueren Uber-

blick iiber alternative Schitzstrategien geben Ramalho, Ramalho und Murteira 2011.

Die Situation fir den angewandten Forscher haben Ramalho, Ramalho und Murteira (2011, p.
20) wie folgt beschrieben:
“Frequently, in applied work, researchers’ main interest lies in the estimation of the conditional

mean of y, given a set of regressors. In this case, practitioners face two main decisions:

1. which functional form to assume for the conditional expectation of y and

2. which method to employ in the estimation of the resulting model.

In addition, in the case of boundary observations, practitioners have also to decide whether one-
or two-part models should be used. So far, most authors have chosen to assume a logistic form
for the conditional mean of y, without assessing whether alternative functional forms are more
appropriate, and to use the robust quasi-maximum likelihood (QML) method suggested by Papke
and Wooldridge (1996), without checking whether a more efficient estimation method could be
used. However, in both cases, there are a number of alternatives that may be employed and vari-
ous simple test procedures that may be used to assess their adequacy. Similarly, the option be-
tween a single- and a two-part model is usually made apriori and, as far as we know, has never
been tested.

In this paper we survey the main alternative regression models and estimation methods that are
available for dealing with fractional response variables and propose a full testing methodology to

assess the validity of the assumptions required by each estimator.*
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\Y PANELMODELLE

1 Modellstruktur der ‘discrete choice’-Panelmodelle

Paneldaten werden aus wiederholten Beobachtungen der gleichen Einheiten iiber die Zeit ge-
wonnen. In den Wirtschafts- und Sozialwissenschaften sind das in der Regel wiederholte Befra-
gungen der gleichen Mikroeinheiten. In diesen Daten wird somit ein relativ groler Querschnitt
mit den gleichen Mikroeinheiten (Personen, Firmen) tiber mehrere Perioden betrachtet. Beispiele
sind das Sozio-Okonomische Panel (SOEP), begonnen durch den Sonderforschungsbereich 3
,Mikroanalytische Grundlagen der Gesellschaftspolitik’ der Universititen Frankfurt und Mann-
heim und nun vom DIW in Berlin weitergefuhrt, mit nun ca. 8.500 Haushalten und tber 20.000
Personen, das Hannoveraner Firmenpanel oder die Michigan Panel Study of Income Dynamics
(PSID), das mit ca. 6.000 Familien und ca. 15.000 Personen bereits 1968 begonnen wurde.

Mit Schwerpunkt auf vielen Querschnittsbeobachtungen in den Wirtschafts- und Sozialwissen-

schaften spielt die Heterogenitit iiber die Mikroeinheiten eine besondere Rolle.

Fir die explizite Berticksichtigung der dieser Heterogenitit sowie des zeitlichen Einflusses sind
generell fixed und random effects Modelle entwickelt worden. Greene (2000, chapt. 14) bspw.

behandelt allgemein den Fall linearer Panelmodelle.

Im Gegensatz zu den linearen Panelmodellen ist bei den ‘discrete choice’-Panelmodellen als
nichtlineare Modelle eben die besondere Form der linken Seite der Regressionsgleichung zu be-

rucksichtigen.

Literatur zur Panelanalyse: Baltagi 2005, Hsiao 2003, Wooldridge 2002, Arellano 2002, Chay und
Hyslop 2014.
2 Fixed effects ‘discrete choice’ LOGIT und PROBIT Panelmodelle

Bei den fixed effects Panelmodellen wird davon ausgegangen, dass die Differenzen zwischen den

Mikroeinheiten mit Differenzen im konstanten Term eingefangen werden kénnen:
y, =i+ f'x, + &
wobei y; und x; die T Beobachtungen der i-ten Mikroeinheit beinhalten.

Ein fixed effects LOGIT Panelmodell, das die Heterogenitit tiber die Mikroeinheiten bertick-
sichtigt ist

et P exp(a, +'x,)
P[y[t =1]= o +f'x; = '
l+e l+exp(a, +4'x,)

In diesem nichtlinearen Modell ist es nun nicht mehr wie im linearen Modell méglich, die Hete-

rogenitit Uber Differenzen oder Abweichungen vom Gruppenmittel, herauszurechnen.
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Einen Schitzansatz dafir hat Chamberlain 1980 mit der Maximierung einer konditionalen Like-
lihood Funktion entwickelt. Ob die Heterogenitit signifikant ist, kann dann mit einem Hausman
Test iiber die Differenz zwischen unkonditionierten und konditionierten Schitzansatz getestet
werden (Greene 2000, S. 841).

Fir das fixed effects PROBIT Modell mit
y; =p'x, +¢,, e,~NQOD,i=1..,nt=1..T
y, =1 wenn y, >0,und 0sonst

gibt es im Gegensatz zum fixed effects LOGIT Modell keine geeignete Losung, um die ¢, zu

schitzen.

3 Random effects ‘discrete choice’ LOGIT und PROBIT Panelmodelle

Die random effects Modelle zeichnen sich dadurch aus, dass die individuenspezifischen konstan-

ten Terme zufillig (randomly) tber die Mikroeinheiten verteilt sind
Yy =0+ X, +u,+€,.

Idealerweise sollten die €, und &, frei korreliert sein innerhalb, aber nicht tiber die Gruppen hin-

weg. Das fihrt aber zu Rechenproblemen beziiglich gemeinsamer Verteilungen einer Ti-variaten
Normalverteilung (PROBIT-Ansatz). Eine etwas weniger allgemeine Spezifikation haben Butler
und Moftitt (1982) fir random effects Modelle mit diskreten und beschrinkt abhingigen Variab-
len entwickelt.

4 Fixed effects vs. Random effects LOGIT und PROBIT Panelmodelle

Maddala 1987 ist der Frage nachgegangen, welche LOGIT und/oder PROBIT Panelmodelle
unter welchen Bedingungen heranzuziehen sind. Er ist zu folgenden Ergebnissen gekommen
(Maddala 1987, S: 314-315):
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(i) Fixed effects logit and probit models. Here we argue that for large
N and small T (which is typically the case) ML estimation of the
fixed effects model gives inconsistent estimates of the param-
eters. However, in the logit model one can obtain consistent
estimates using the conditional ML method (conditioning on the
fixed effects). Such conditioning is not possible with the probit
model. Hence, for the analysis of the fixed effects model, the logit
model is the appropriate one.

(1)) Random effects logit and probit models. For the analysis of
random effects, the probit model is the appropriate one. The
random effects produce correlations among the errors and the
multivariate logistic distribution is too restrictive for this purpose
(since it implies that all correlations are ().5). The probit model is
based on the multivariate normal distribution which is more
flexible. For the analysis of random effects probit models we
consider three models suggested by Heckman and Willis (1976),
Avery, Hansen, and Hotz (1983), and Chamberlain (1985).

(iii) Fixed effects and random effects tobit models. These are exten-
sions of the previous models. Illustrative examples are in Heck-
man and MaCurdy (1980) and Hausman and Wise (1979).

(iv) Autoregressive logit and probit models. These are extensions of
models in (i) and (ii) to the case where lagged y’s are included as
explanatory variables. The conditional logit model can be ex-
tended to this case but only under some restrictive assumptions.
The random effects probit model can be easily extended to this
case.

Weitere Vertiefung: Greene 2003, chapt. 21.5 inklusive semiparametrischer und nichtparametri-
scher Schitzansitze, Cameron und Trivedi 2005 chapt. 23 sowie Moosmiiller 2004, Kapitel 2.4.5
und Chay und Hyslop 2014.
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PROGRAMMPAKETE

ET:

LIMDEP:

Econometrics Toolkit, Greene, W.H. (1990), ET - The Econometrics Toolkit,

Version 2, Uset's Guide, Econometric Software, Inc., New York

Limited dependent variables, Greene, W.H. (1990, 1992, 1995, 2004), LIMDEP
Uset's Guide (Version 5.1, 6.0, 7.0, 8.0), Econometric Software Inc., New York,

www.limdep.com

ET, LIMDEP: William H. Greene, Stern Graduate School of Business, New York University,

EALIMDEP:

STATA:

EViews:

GAUSS:

GLAMOUR:

100 Trinity Place, New York, NY 1006
LIMDEP for students (download von http:/ffb.uni-lueneburg.de)

Allgemeines Statistisches Programmpaket, Version 8, Stata Corporation,

www.stata.com

Econometric package, Quantitative Micro Software (1997), EViews User’s Guide,

Irvine, California, USA, www.eviews.com

Statistisches Paket, prozedural, Metasprache Aptech Systems Inc. 26250 196™
Place SE, Kent, WA 98042, (206)-631-667), www.aptech.com

Fahrmeir, L., Frost, H., Hennevogel, W., Kaufmann, H., Kranert, T. und G. Tutz
(1990), Uset's Guide for GLAMOUR, Version 2.0, Institut fur Statistik und Wirt
schaftsgeschichte, Universitit Regensburg und Minchen
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VERTEILUNGSTABELLEN

Verteilungsfunktion ®(z) der Standardnormalverteilung
N(0,1) (Quelle: Hartung et al. 1982, S. 734)

z

0,00

0,01

0,02 0,03

0,04

0,05

0,06

0,07

0,08

0,0
0,1
0,2
0,3
0,4

0,5000
0,5398
0,5793
0,6179
0,6554

0,5040
0,5438
0,5832
0,6217
0,6591

0,5080 0,5120
0,5478 0,5517
0,5871 0,5910
0,6255 0,6293
0,6628 0,6664

0,5160
0,5557
0,5948
0,6331
0,6700

0,5199
0,5596
0,5987
0,6368
0,6736

0,5239
0,5636
0,6026
0,6406
0,6772

0,5279
0,5675
0,6064
0,6443
0,6808

0,5319
0,5714
0,6103
0,6480
0,6844

0,5
0,6
0,7
0,8
0,9

0,6915

0,7257
0,7580
0,7881
0,8159

0,6950

0,7291
0,7611
0,7910
0,8186

0,6985 0,7019

0,7324 0,7357
0,7642 0,7673
0,7939 0,7967
0,8212 0,8238

0,7054
0,7389
0,7704
0,7995
0,8264

0,7088

0,7422
0,7734
0,8023
0,8289

0,7123
0,7454
0,7764
0,8051
0,8315

0,7157

0,7486
0,7794
0,8078
0,8340

0,7190
0,7517
0,7823
0,8106
0,8365

1,0
1,1
1,2
1,3
1,4

0,8413
0,8643
0,8849
0,9032
0,9192

0,8438

0,8665
0,8869
0,9049
0,9207

0,8461 0,8485

0,8686 0,8708
0,8888 0,8907
0,9066 0,9082
0,9222 0,9236

0,8508
0,8729
0,8925
0,9099
0,9251

0,8531

0,8749
0,8944
0,9115
0,9265

0,8554
0,8770
0,8962
0,9131
0,9279

0,8577

0,8790
0,8980
0,9147
0,9292

0,8599

0,8810
0,8997
0,9162
0,9306

1,5
1,6
1,7
1,8
1,9

0,9332

0,9452
0,9554
0,9641
0,9713

0,9345
0,9463
0,9564
0,9649
0,9719

0,9357 0,9370

0,9474 0,9484
0,9573 0,9582
0,9656 0,9664
0,9726 0,9732

0,9382

0,9495
0,9591
0,9671
0,9738

0,9394

0,9505
0,9599
0,9678
0,9744

0,9406

0,9515
0,9608
0,9686
0,9750

0,9418

0,9525
0,9616
0,9693
0,9756

0,9429

0,9535
0,9625
0,9699
0,9761

2,0
2,1
2,2
2,3
2,4

0,9772

0,9821
0,9861
0,9893
0,9918

0,9778

0,9826
0,9864
0,9896
0,9920

0,9783 0,9788

0,9830 0,9834
0,9868 0,9871
0,9898 0,9901
0,9922 0,9925

0,9793

0,9838
0,9875
0,9904
0,9927

0,9798
0,9842
0,9878
0,9906
0,9929

0,9803
0,9846
0,9881
0,9909
0,9931

0,9808

0,9850
0,9884
0,9911
0,9932

0,9812

0,9854
0,9887
0,9913
0,9934

2,5
2,6
2,7
2,8
2,9

0,9938
0,9953
0,9965
0,9974
0,9981

0,9940
0,9955
0,9966
0,9975
0,9982

0,9941 0,9943

0,9956 0,9957
0,9967 0,9968
0,9976 0,9977
0,9982 0,9983

0,9945
0,9959
0,9969
0,9977
0,9984

0,9946

0,9960
0,9970
0,9978
0,9984

0,9948
0,9961
0,9971
0,9979
0,9985

0,9949
0,9962
0,9972
0,9979
0,9985

0,9951

0,9963
0,9973
0,9980
0,9986

3,0

0,9987

0,9987

0,9987 0,9988

0,9988

0,9989

0,9989

0,9989

0,9990

Ablesebeispiel: @(1,56)=0,9406; ®(z)=1-«

Erweiterung der Tafel: ®(-z)=1-®(z)

Approximation nach Hastings fiir z> 0

2

CD(z)sl—

V2.m

z

b=0,2316419,

a, =—1,821255978, a5 =1,330274429.

a, =0,31938153,

.6_7.(al.z+a2-t2+a3~t3+a4-t4+a5-t5) mit ¢ =

1
1+b-z°

a, =—0,356563782, a, =1,781477937,
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Quantile z der Standardnormalverteilung
N(0,1) (Quelle: Hartung et al. 1982, S. 735)

O (2) 2 O(2) z o(z) z O(2) 2
0,9999 3,7190 0,9975 2,8071 0,965 1,8119 0,83 0,9542
0,9998 3,5401 0,9970 2,7478 0,960 1,7507 0,82 0,9154
0,9997 3,4316 0,9965 2,6968 0,955 1,6954 0,81 0,8779
0,9996 3,3528 0,9960 26521 0,950 1,6449 0,80 0,8416
09995 3,2905 0,9955 2,6121 0,945 1,5982 0,79 0,8064
0,9994 3.2389 0,9950 25058 0,940 1,5548 0,78 0,77922
0,9993 3,1947 0,9945 2,5427 0,935 1,5141 0,76 0,7063
0,9992 3,1559 0,9940 2,512 0,930 1,4758 0,74 0,6433
0,9991 3,1214 0,9935 2,4838 0,925 1,4395 0,72 0,5828
0,9990 3,0902 0,9930 2,4573 0,920 1,4051 0,70 0,5244
0,9989 3,0618 0,9925 2,4324 0915 1,3722 0,68 0,4677
0,9988 3,0357 0,9920 2,4089 0,910 1,3408 0,66 0,4125
0,9987 3,0115 0,9915 2,3867 0,905 1,3106 0,64 0,3585
0,9986 2,9889 0,9910 2,3656 0,900 1,2816 0,62 0,3055
0,9985 29677 0,9905 2,3455 0,890 1,2265 0,60 0,2533
0,9984 2,9478 0,9900 2,3263 0,880 11750 0,58 0,2019
0,9983 2,9290 0,9850 2,1701 0,870 1,1264 0,56 0,1510
0;9982 2,9112 0,9800 20537 0,860 1,0803 0,54 0,1004
0,9981 2,8943 0,9750 1,9600 0,850 1,0364 0,52 0,0502
0,9980 2,8782 0,9700 1,8808 0,840 0,9945 0,50 0,0000

Ablesebeispiel: z o5 = 1,6449

Erweiterung der Tafel: z,_, =-z

o

Approximation nach Hastings fiir 0,5 < ®(z) <1

mit £ = /-2 In (1~ ®(z)),

a,+a,-t+a,-t’

a, =2,515517,
b, =1,432788,

T 14bt+b, b, L

a, =0,802853,
b, =0,189269,

a, =0,010328,
b, = 0,001308.

Héufig vorkommende z-Werte fiir die Bestimmung von Konfidenzintervallen

Z ist standardnormalverteilt Konfidenzintervall
zweiseitig einseitig
Haufig vorkommende z-Werte fiir: | o =0,01 z=12,58 z=2,33
o= 0,05 z=1,96 z=1,65
a=0,1 z=1,65 z=1,28
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M- squarad(s). Shaded PG50, 1-P=950.

079°CS

)=1—a

(Quelle: J. Schwarze: Grundlagen der Statistik II, 1993, S. 306 - 307):

2
a

x2-Verteilung fiir P (O <<y
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