Probabilistische Selektionsmodelle*

Ulrich Potter

Zusammenfassung: Fehlende oder unvollstindige Angaben in Umfragedaten sind un-
vermeidlich. Befragte geben manchmal keine Auskunft oder verweigern das Interview.
Der Anteil der vollstindigen Antworten ist selten grofer als 40%. Was weifl man iiber
die anderen 60%? Kann man problemlos die Angaben der 40% so behandeln als hitte
man Angaben von allen ausgewi#hlten Befragten? Probabilistische Selektionsmodelle
sind ein Hilfsmittel, {iber Zusammenhinge zwischen erhaltenen und nicht erhaltenen
Angaben nachzudenken. IThre Anwendungsmoglichkeiten beschrinken sich nicht auf die
Analyse fehlender Angaben in Umfragen. Sie werden auch fiir die Untersuchung grup-
pierter, zensierter oder sonstiger unvollstéindiger Daten sowie fiir die Modellierung von
Prozessen mit Selbstselektionen und die Evaluation von Mafinahmen benutzt. Nach
einem kurzen Uberblick iiber verschiedene Anwendungen wird zunichst diskutiert, wel-
che Annahmen Selektionsmodellen zugrunde liegen. Es zeigt sich, dass die Verwendung
probabilistischer Modelle auf Voraussetzungen verweist, die iiber empirisch zugéngliche
Annahmen iiber soziale Sachverhalte weit hinausgehen. Der Anteil modellimmanenter
Spekulation kann allerdings verringert werden, wenn auch partielle Angaben der Be-
fragten mit einbezogen werden. Die Grundlagen von Selektionsmodellen werden daher
nicht nur fiir fehlende, sondern auch fiir gruppierte und vergroberte Angaben formuliert.
AbschlieBend werden verschiedene Moglichkeiten der Sensitivitdtsanalyse fiir probabi-
listische Selektionsmodelle dargestellt und die Beschrankungen enger Formulierungen
demonstriert. Fehlende und gruppierte Einkommensangaben im ALLBUS 1996 dienen
zur [llustration.

1. FEinleitung

Fehlende oder unvollstindige Angaben in Umfragedaten sind unvermeidlich.
Schliellich steht es jedem Befragten frei, die Zumutung eines Interviews
zuriickzuweisen oder auf einzelne Fragen nicht zu antworten. Zudem mag ein
Befragter nicht willens oder in der Lage sein, Auskiinfte in der gewiinschten
Prézision zu geben. In Umfragen ist der Anteil vollstdndiger Angaben zu einer
bestimmten Frage selten hoher als 40%. Dennoch sollen Umfrageergebnisse
Aufschluss tiber soziale Sachverhalte geben. Wenn dies nachvollziehbar gelingen
soll, muss ein Zusammenhang zwischen den erhaltenen Angaben und den
potentiellen Angaben aller ausgewihlten Befragten hergestellt werden. Denn
allein aufgrund der vollstdndigen Angaben soll es moglich sein, Aussagen
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iiber statistische Sachverhalte zu treffen, die sich auf alle Befragten beziehen.
Wenn aber iiber 60% der Befragten nichts oder wenig bekannt ist, dann sind
zur Rechtfertigung solcher Aussagen offenbar starke Annahmen erforderlich.
Probabilistische Selektionsmodelle sind ein Hilfsmittel, solche Annahmen explizit
zu formulieren und {iber ihre Konsequenzen nachzudenken.

Das Grundschema probabilistischer Selektionsmodelle lésst sich leicht ange-
ben: Man mochte Aussagen iiber Aspekte der Verteilung einer statistischen Va-
riablen Y machen. Nur wurden die Werte dieser Variablen nicht vollstandig be-
obachtet. Dagegen ist die Verteilung einer Variablen Y* bekannt, von der ange-
nommen wird, sie stdnde in einer Beziehung zu der interessierenden Variablen Y.
Zum Beispiel mag ein Befragter auf die Frage nach dem Einkommen mit einer
genauen Angabe, mit einer ungefihren Angabe etwa in Form eines Intervalls,
oder gar nicht antworten. Der Wert der Variablen Y* ist dann entweder der Wert
von Y, oder ein Intervall, in welches Y fiillt, oder das Intervall (0, c0), das ,kei-
ne Angabe* reprisentiert. Wire bekannt, unter welchen Umstédnden jemand bei
gegebenem Wert von Y eine mehr oder weniger genaue Auskunft Y* gibt, dann
konnte aus der Verteilung von Y* und den Umsténden auf Aspekte der Verteilung
von Y geschlossen werden. Wird fiir die Antwortméglichkeiten Y* bei gegebenem
Y eine bedingte Wahrscheinlichkeit angegeben, dann soll dieses probabilistische
Modell im Folgenden ein allgemeines Selektionsmodell fir (Y,Y™*) heiflen.

In der Literatur zur Stichprobentheorie sind probabilistische Selektionsmodel-
le nur sehr zuriickhaltend diskutiert worden. So schrieb Tore Dalenius, damals
Président der International Association of Survey Statisticians:

I take a dim view of the usefulness of these endeavors on two grounds.
(1) First, it appears utterly unrealistic to postulate ‘response proba-
bilities” which are independent of the varying circumstances under
which an effort is made to elicit a response. ... (2) ...it seems una-
voidable to introduce assumptions of unknown validity about proba-
bilities. In summary, I am inclined to reject approaches to the non-
response problem which involve ‘response probabilities’ (Dalenius in
Madow und Olkin 1983, Band 3: 412).

Und Mohler et al. verweisen auf die grofien Schwankungen in den Ausschépfungs-
raten von Stichproben, , die sich nicht mehr auf statistischen Zufall zuriickfithren
lassen® (Mohler et al. 2003: 11). Daher hat man sich in dieser Tradition darauf
beschréankt, Bereiche moglicher Schlussfolgerungen auszuweisen, die sich allein
auf die Angaben der Befragten und Konsistenzannahmen stiitzen.

Dagegen sind sowohl in der mathematischen Statistik wie auch in der Bio-
metrie und Okonometrie seit etwa 30 Jahren eine Fiille von probabilistischen
Selektionsmodellen entwickelt worden. Einerseits ist gekliart worden, unter wel-
chen Modellvorstellungen relativ einfache Verfahren des Umgangs mit fehlenden
Daten gerechtfertigt werden konnen. In solchen Modellen kénnen die Einzelheiten
des Zustandekommens unvollsténdiger Daten weitgehend ignoriert werden. Einen
guten Uberblick dariiber geben die Biicher von Schafer (1997) und Little und
Rubin (2002). Andererseits sind in der skonometrischen Tradition hauptséchlich
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nicht ignorierbare Selektionsmodelle und entsprechende Schitzverfahren vorge-
schlagen worden. Insbesondere die frithen Arbeiten von Heckman (1976, 1979)
haben einen kaum zu iiberschitzenden Einfluss auf viele Bereiche der Sozialwis-
senschaften ausgeiibt. Neuere Uberblicke geben Nicoletti (2002) und Vella (1998).
Obwohl die Abhéingigkeit dieser Modelle von einer uniibersichtlichen Mischung
von Annahmen iiber Verteilungen, funktionale Formen von Regressionen, latente
Variablen und Ausschlussrestriktionen friih kritisiert wurde (z.B. in Wainer 1986,
1989), haben sie sich in einigen Bereichen der Sozialwissenschaften als dominante
analytische Methode durchgesetzt.

Dieser Artikel gibt einen Uberblick iiber neuere Entwicklungen in der statisti-
schen Literatur. Insbesondere werden die Form von Annahmen, die Einbeziehung
unvollstdndiger Angaben und die Verwendung von Sensitivitidtsanalysen disku-
tiert. Im niichsten Abschnitt wird zunichst ein kurzer Uberblick iiber hiufig
verwandte probabilistische Selektionsmodelle und ihre Anwendungen in den So-
zialwissenschaften gegeben. Anschlielend wird am Beispiel der Einkommensanga-
ben im ALLBUS 1996 die Form der Annahmen diskutiert, die in probabilistische
Modelle einflieBen. Die Annahmen verweisen nicht nur auf potentiell empirisch
zugéngliche soziale Sachverhalte, sondern enthalten immer auch modellimma-
nente Anteile, die nicht reifiziert werden sollten. Das mag die Zuriickhaltung
gegeniiber solchen Modellen in der Stichprobentheorie rechtfertigen. Allerdings
kann der Anteil modellimmanenter Spekulation verringert werden, wenn auch
gruppierte, zensierte und andere partielle Angaben in die Analyse einbezogen
werden. Abschnitt V. beschreibt die Vorgehensweise fiir den Fall ignorierbarer
Selektionsmodelle. Im Abschnitt VI. wird die Ignorierbarkeit von Selektionsmo-
dellen auch fiir gruppierte und vergroberte Angaben in einem wahrscheinlich-
keitstheoretischen Rahmen definiert. Anschliefend werden zwei Schitzverfahren
vorgestellt, die die Einbeziehung von Kovariablen in Selektionsmodelle erlauben.
Einige nicht ignorierbare Modelle werden im folgenden Abschnitt kurz vorgestellt.
Abschlielend werden Techniken der Sensitivitéitsanalyse dargestellt. Sie erlauben
eine Abschitzung der Abhéingigkeit von Schlussfolgerungen von einigen zentralen
modellimmanenten Annahmen und sind daher ein wesentliches Hilfsmittel fiir die
Beurteilung von Selektionsmodellen.

Wenn moglichst alle stochastischen Annahmen eines Selektionsmodells syste-
matisch variiert werden, so zeigt sich, dass der Bereich moglicher Schlussfolgerun-
gen probabilistischer Modelle sehr grofi werden kann. Zudem deckt er sich héufig
mit den Bereichen, die im Rahmen der klassischen Stichprobentheorie entwickelt
wurden. Globale Sensitivitidtsanalysen probabilistischer Selektionsmodelle fithren
daher zu Abschétzungen, die mit denen der Stichprobentheorie vergleichbar sind.
Die Formulierung verschiedener Annahmen in probabilistischen Selektionsmodel-
len ermoglicht eine Diskussion iiber den Zusammenhang zwischen erhaltenen und
nicht erhaltenen Angaben, die stichprobentheoretische Uberlegungen ergiéinzen
konnen.
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II.  Selektionsmodelle in den Sozialwissenschaften

Umfragedaten bilden eine wesentliche empirische Grundlage aller Sozialwissen-
schaften. Aber schon das Verfahren, mit dem Befragte ausgewiihlt werden, ist
héufig mit dem Hinweis hinterfragt worden, die Auswahl sei selektiv gewesen.
Ein oft und gern zitiertes Beispiel ist der spektakuldre Misserfolg der Wahlvor-
hersage der Zeitschrift Literary Digest fiir die Prédsidentenwahl 1936 in den USA.
Das Literary Digest hatte 60% der Stimmen fiir den Republikaner Landon vorher-
gesagt, aber Roosevelt gewann die Wahl mit 62%. Das Literary Digest hatte eine
Stichprobe von Telefon- und Autobesitzern befragt. Eine klassische Erklarung
des Fehlschlags besagt, Telefon- bzw. Autobesitz sei damals ein Anzeichen von
Reichtum gewesen und reichere Personen hétten eher republikanisch gestimmt.
Das Selektionsargument bezieht sich auf den gewahlten Rahmen der Stichprobe,
die Basis fiir die Auswahl von Befragten. Aber eine einfache Uberlegung zeigt,
dass diese Selektion nicht allein fiir den Misserfolg verantwortlich sein kann. 1936
besaflen ca. 40% der Haushalte ein Telefon. Hitten die Telefon- und Autobesit-
zer in der Tat zu 60% fiir Landon gestimmt, dann hétten von allen Haushalten,
die weder Auto noch Telefon besafien, iiber 75% fiir Roosevelt stimmen miissen.
Betrachtet man die abgegebenen Wihlerstimmen, so héitte der entsprechende
Anteil sogar grofler als 90% sein miissen (Bryson 1976). Das Verhiltnis der Odds
fiir Roosevelt in den beiden Gruppen der Telefonbesitzer und derjenigen ohne
Telefon miisste also mehr als 1:20 betragen. Das Literary Digest hatte 10 Millio-
nen Fragebogen verschickt, aber nur 2.3 Millionen zuriickerhalten. Es liegt nahe
zu vermuten, dass Landon-Anhénger eher als Roosevelt-Anhénger auf die Um-
frage geantwortet haben. Wird angenommen, die 10 Millionen Befragten hitten
tatséichlich zu 62% fiir Roosevelt gestimmt, muss das Verhéltnis der Odds fiir
Roosevelt in den beiden Gruppen der Antwortenden und der nicht Antworten-
den nur 1:3 betragen, um zu der Diskrepanz zwischen Vorhersage und Wahler-
gebnis zu fithren. Ein Verhéltnis der Odds von 1:3 ist eine weit realistischere
Groflenordnung als die 1:20, die fiir die These einer Selektion zwischen Telefon-
besitzern und Nichtbesitzern angenommen werden miisste. Daten aus Nachbe-
fragungen haben dann auch die Bedeutung der Unterschiede im Antwortwort-
verhalten der Landon- bzw. Rooseveltanhinger bestétigt (Squire 1988; Cahalan
1989). Squire (1988: 132) schlieft:

, The analysis here should also call attention to the other potential
problem with any survey: nonresponse bias. ...Consumers of public
opinion surveys, as well as practitioners, must be reminded of this
potential problem in order to avoid a future disaster like the Literary
Digest poll of 1936.«

Brysons Uberlegungen iiber den Misserfolg der Wahlvorhersage des Literary
Digest verweisen zwar auf die moglicherweise gravierenden Folgen unvollstdndiger
Angaben in Umfragen, benutzen aber keine probabilistischen Modelle etwa iiber
das Antwortverhalten von Landon- bzw. Rooseveltanhéngern. Seit der Mitte der
70er Jahre sind Verfahren entwickelt worden, die auf der Basis probabilistischer
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Modelle fiir Teilnahme- und Antwortentscheidungen der Befragten versuchen, die
Folgen unvollstindiger Angaben abzuschétzen. Eine Variante, die auf Arbeiten
von Heckman (1976, 1979, 1990) zuriickgeht, ist von Engelhardt (1999) vorge-
stellt worden. Sie untersucht die Einkommensangaben in der Berliner Altersstu-
die (BASE), einer nach Alter und Geschlecht geschichteten Zufallsstichprobe von
Berlinern und Berlinerinnen iiber 70 Jahren, die auf der Basis des Einwohner-
melderegisters gezogen wurde (Mayer und Baltes 1996). An der Erstbefragung
haben 928 Personen teilgenommen, das entspricht ca. 49% der Ausgangsstich-
probe. Engelhardt verwendet neben dem Einkommen die Variablen Geschlecht,
Alter, Familienstand, Schul- und Berufsausbildung, Wohnform, Interviewform
sowie einen Demenzindikator. Vollstdndige Angaben zu diesen Variablen liegen
fiir 842 Personen vor, zusitzliche Angaben zum Einkommen nur fir 716 oder
77% der Personen, die an der Befragung teilgenommen haben. Engelhardt (1999:
716f) unterstellt eine Wahrscheinlichkeit fiir die Antwort jeder Person auf die Ein-
kommensfrage, die iiber einen Probit-Link linear von allen Variablen (bis auf den
Familienstand) abhéngt. Auflerdem nimmt sie an, das logarithmierte Einkommen
aller Personen habe eine lineare, homoskedastische Regression auf alle Variablen
(bis auf Alter, Demenzindikator und Interviewform) und folge einer bedingten
Normalverteilung. Unter diesen Annahmen kann aus der bedingten Verteilung der
beobachteten Einkommen auf die bedingte Verteilung der Einkommen aller Per-
sonen geschlossen werden. Engelhardt vergleicht die entsprechenden Ergebnisse
mit einer linearen Regression, die nur die vollstindigen Angaben beriicksichtigt.
Sie schliefit,

»die Heckman-Korrektur [bietet] aber auch Moglichkeiten, die in
der explorativen Analyse liegen. Wenn—wie im Beispiel—die selekti-
onskorrigierte Regressionsanalyse zu demselben Resultat kommt wie
die unkorrigierte Schitzung, erhoht dies das Vertrauen in die OLS-
Regression® (1999: 721).

Sie betont aber die Abhiingigkeit der Ergebnisse von den unterstellten Annahmen
(1999: 713f) und zeigt, dass zumindest diejenigen Annahmen, die sich {iberpriifen
lassen, wohl nicht gelten (1999: 719). Um tatséichlich ein erhhtes ,, Vertrauen in
die unkorrigierte Schitzung® zu haben, miisste an Stelle eines einzigen alterna-
tiven Selektionsmodell, das zudem auf zweifelhaften Annahmen beruht, mehrere
Selektionsmodelle verglichen werden. Heckmans Modell bietet aber keinen syste-
matischen Ansatzpunkt, Modellannahmen zu variieren bzw. die Auswirkungen
verletzter Annahmen quantitativ abzuschétzen. Die Moglichkeit, mit Hilfe von
probabilistischen Selektionsmodellen iiber die Folgen unvollstindiger Angaben
nachzudenken, kann im Rahmen dieses Modells nur begrenzt genutzt werden.
In anderen Bereichen, etwa der historischen Demographie, werden dagegen
manchmal probabilistische Selektionsmodelle eingesetzt, um iiber die Aussage-
kraft von Angaben zu spekulieren. So existieren oft nur unvollstindige Angaben
iiber die Lebensdauer von Menschen. Z.B. gibt es zu Geburts- bzw. Taufanga-
ben in Kirchenregistern in vielen Fillen keine Angaben iiber das Todesdatum.
Allerdings gibt es manchmal weitere Ereignisse wie Heiraten oder Kindergebur-
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ten, die aufgezeichnet wurden. Es folgt, dass die Person mindestens das Alter
bei diesem Ereignis erreicht hat. Ist Y das Lebensalter einer Person, dann ist
Y™ entweder der Wert von Y, falls ein Todesdatum registriert wurde, oder aber
das Intervall (Tinax, 00), wobei Tiax der Zeitpunkt des letzten Ereignisses ist,
das registriert wurde. Wenn angenommen wird, diese Angaben sagten nichts an-
deres als das jemand é&lter als Ti,.x geworden ist, dann kénnen Verfahren der
Ereignisanalyse eingesetzt werden. Dagegen kann eingewandt werden, der Grund
des Fehlens eines Todesdatums sei i.d.R. die Abwanderung der Personen. Dann
wiére das Datum der Abwanderung eine untere Grenze fiir das erreichte Lebensal-
ter und Ti,ax wére immer kleiner als dieses Zensurereignis. Im Ergebnis wiirden
Verfahren der Ereignisanalyse die Risikomengen unterschitzen und damit Ster-
beraten iiberschitzen. Selbst wenn es keine Angaben iiber Abwanderungen gibt,
kann mithilfe eines probabilistischen Modells fiir die Zwischenereignisse sowie die
Abwanderungszeiten iiber die Verteilung der Lebensdauern nachgedacht werden
(Gill 1997; Jonker 2003).

In den Sozialwissenschaften sind Selektionsmodelle eher selten im Zusammen-
hang mit unvollstandigen Angaben in Umfragen oder Registerdaten behandelt
worden. Stattdessen dominieren Anwendungen, die sich auf Groflen beziehen,
die ihre Bedeutung nur im Rahmen eines vorab definierten Modells gewinnen. So
untersuchen Diekmann und Wyder (2002) Reputationseffekte bei Internetauktio-
nen, wobei sie auch die erzielten Preise der Auktionen heranziehen. Sie versuchen
dabei auch diejenigen Auktionen einzubeziehen, fiir die gar kein Gebot abgegeben
wurde und fiir die daher auch kein erzielter Preis existiert. Sie argumentieren:

,Die Regressionsschitzung basiert allerdings nur auf der Stichprobe
der 99 erfolgreichen Auktionen, da nur fiir diese ein Verkaufspreis
vorliegt. Nun koénnte es sich hierbei um ein selektives Sample han-
deln. ... Die Zwei-Stufen-Schétzmethode von Heckman ist eine Alter-
native, um einen eventuellen Stichprobenauswahlfehler zu kontrollie-
ren® (2002: 687).

Ein ,,Stichprobenauswahlfehler kénnte aber nur vorliegen, wenn auch den Auk-
tionen ohne Gebote ein , Preis“ zukéime. Diekmann und Wyder unterstellen wohl
eine Grofle, die mit ,,Zahlungsbereitschaft* umschrieben werden kann. Ein Ge-
bot wird abgegeben, falls die Zahlungsbereitschaft eines potentiellen Auktions-
teilnehmers grofler als das Mindestgebot der Auktion ist. Also fehlen Angaben
iiber die Zahlungsbereitschaft, wenn der Startpreis der Auktion hoher als diese
Zahlungsbereitschaft ist. Daher kénnte das Problem #hnlich wie fehlende An-
gaben in Umfragen oder Registern behandelt werden. Zwar bleibt unklar, was
»Zahlungsbereitschaft“ unabhéngig von einem konkreten Gebot in einer gegebe-
nen Auktion bedeuten kénnte, sogar, welcher Gruppe von Personen diese Grofe
zugeschrieben werden soll. Aber selbst wenn dem Konzept eine gewisse Plausi-
bilitdt zugestanden wird, dann greift der Versuch, ein einfaches Selektionsmodell
fiir fehlende Angaben zu verwenden, zu kurz. Denn zum einen ist bei Auktionen
ohne Gebote die Zahlungsbereitschaft kleiner als der Startpreis, so dass die Zah-
lungsbereitschaft nicht vollstindig unbekannt ist. Zum anderen ist der erzielte
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Preis auch nicht gleich der Zahlungsbereitschaft des Hochstbietenden, sondern
(bei mehr als einem Gebot) gleich der Zahlungsbereitschaft des Bieters mit dem
zweit hochsten Gebot.! Ein Selektionsmodell fiir ,, Zahlungsbereitschaft“ miisste
beide Aspekte, den der zusitzlichen Information aus den Mindestgeboten und
den der erzielten Preise als zweit hochste Zahlungsbereitschaft beriicksichtigen.
Die Konzentration auf eine Schitzmethode behindert aber oft die Formulierung
probabilistischer Modelle fiir Konzepte, die sich auf fehlende, abgeschnittene oder
zensierte und nach Grofle selektierte Beobachtungen stiitzen.

In den Sozialwissenschaften werden Selektionsmodelle auch zur Evaluation
sozialpolitischer Mafinahmen und zur Kausalanalyse herangezogen. Die Idee be-
steht darin, zunéchst eine Variable Y festzulegen, die den Erfolg einer Mafinahme
oder die Wirkung einer Ursache darstellen soll. Unterstellt wird dann die gleich-
zeitige Existenz der Variablen (Y, Y1), wobei Yy den Wert von Y annimmt, der
sich ergeben hétte, wenn jemand nicht an der Mafinahme teilgenommen hétte, Y3
den bei Teilnahme. Der Erfolg der Mafinahme liele sich dann etwa durch Y; — Y
ausdriicken. Natiirlich kann eine Person nur entweder an einer Mafinahme teilneh-
men oder nicht teilnehmen. Yy und Y7 kénnen also nicht gleichzeitig beobachtet
werden. Ist Y der Wertebereich der Variablen Y und Y* der Wertebereich der
beobachteten Variablen Y*, dann ist

9" = x {4 vy} =xY)

Entweder wird der Wert von Y, beobachtet, nicht aber der von Y7, fiir den nur
y1 € Y bekannt ist. Die Beobachtung ist also (yo,Y). Oder der Wert von Y; wird
beobachtet, nicht aber der von Yy. Dann kann die Beobachtung durch (Y, y;) an-
gegeben werden. In dieser Formulierung entspricht das Evaluationsproblem einem
Problem unvollsténdiger Angaben. Wird ein passendes probabilistisches Selekti-
onsmodell unterstellt, dann ist die gemeinsame Verteilung von (Yp,Y:) identifi-
ziert. Andersherum ist aber klar, dass (Yp, Y1) aulerhalb dieses Selektionsmodells
gar nicht definiert ist. Die Abhéngigkeit von willkiirlich gesetzten Modellannah-
men und die kontrafaktische Formulierung des Evaluationsproblems sind oft kri-
tisiert worden (z.B. Dawid 2000). Die kontrafaktische Formulierung des Problems
ist fragwiirdig, weil sie einen wohldefinierten Wert fiir das Ergebnis von Ereig-
nissen voraussetzt, die gar nicht stattgefunden haben. Und im Unterschied zu
fehlenden Angaben in Umfragen oder Registerdaten kann die Abhingigkeit der
Ergebnisse von den Annahmen des Selektionsmodells nie empirisch ergénzt oder
kritisiert werden. Fehlen Angaben in Kirchenregistern, so konnen Angaben aus
Lehns- und Pachtregistern, Handwerksrollen, Sippenbiichern und Gerichtsakten
herangezogen werden. Interessiert die Verteilung von Einkommen, dann kénnen
Personen, die einmal die Auskunft verweigert haben, nochmals befragt werden.
Zudem geben Steuerstatistiken, Sozialversicherungsmeldungen und Lohnstatisti-
ken weitere Auskunft. Aber was in parallelen Welten geschehen wiirde, in denen

1Genauer: Bietet Person A zunichst maximal 20 Euro und spiter B 10 Euro, so betrigt
der Auktionspreis 10 Euro. Der Auktionspreis gibt also die Zahlungsbereitschaft von B wieder.
Bietet andererseits zunéchst B 10 Euro, A spéter 20 Euro, so ist der Auktionspreis 10 Euro
plus Mindesterhthung der Auktion.
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alles bis auf die Teilnahme an bestimmten Mafinahmen gleich wire, entzieht sich
jedem Versuch empirischer Uberpriifung. Die Betonung der formalen Aquivalenz
zwischen beiden Situationen verwischt oft die inhaltlichen Unterschiede. Rubin
fithrt zwei weitere Unterscheidungen an:

, The formal equivalence of these problems ...is highly useful conep-
tually ..., but it is, I believe, not helpful to muddle the distinction
when trying to generate sound, practical statistical advice. The rea-
sons for this conclusion are that (a) the estimands (the things we want
to estimate) are fundamentally different for these situations, and (b)
the processes that create the missing data are typically very diffe-
rent, both by investigators’ design and by nature’s devices.“ (Rubin
in Wainer 1992: 183f).

Rubins Punkt (b) verweist zuriick auf den Status unvollsténdiger Daten in den
beiden Fillen. Verweigert jemand die Auskunft im Interview, so liegt das in sei-
nem oder ihrem Ermessen, héingt aber nicht von den Interessen und Vorstellungen
des Forschers ab. Dagegen sind Daten im kontrafaktischen Modell der Evaluation
ebenso wie Uberlegungen zur ,, Zahlungsbereitschaft* nur unvollstéindig aufgrund
der Modellvorstellungen des Forschers. Erzielte Preise in Auktionen sind ebenso
wie Ergebnisse von Arbeitsmarktmafinahmen zumindest prinzipiell beobachtbar.
»Zahlungsbereitschaft“ im Rahmen von Auktionen oder der Erfolg einer Maf-
nahme (definiert als Y7 — Yj) ist dagegen nie beobachtbar. Auch wenn diese
Unterscheidung eine graduelle ist, so muss doch genau angegeben werden, wel-
che Aussagen getroffen werden sollen. Rubins Punkt (a) soll im Folgenden fiir
unvollstdndige Angaben in Umfragen diskutiert werden.

III.  Beispiel: Finkommensangaben im ALLBUS

Das Haushaltsnettoeinkommen ist von zentraler Bedeutung in vielen Bereichen
der Sozialforschung, etwa der Armutsforschung und der Haushaltstheorie. Den-
noch ist selbst iiber das mittlere Hausaltsnettoeinkommen empirisch wenig be-
kannt. Das Statistische Jahrbuch 2001 weist auf der Basis der Einkommens- und
Verbrauchsstichprobe (EVS) 1998 einen monatlichen Mittelwert von 5115 DM
aus, 5346 DM in Westdeutschland, 4059 DM in Ostdeutschland (Statistisches
Bundesamt 2001: 566fF). Dagegen weist der Datenreport 1999 auf der Basis des
SOEP fiir das Jahr 1996 ein mittleres Haushaltsnettoeinkommen von 1978 DM
(2061 DM West, 1644 DM Ost) aus (Statistisches Bundesamt 2000: 584). Die
beiden Datensétze (EVS und SOEP) unterscheiden sich zwar deutlich: Die EVS
ist eine Quotenstichprobe mit {iber 60000 beteiligten Haushalten, das SOEP ist
eine weit kleinere Zufallsstichprobe.? Aber wegen der grofien Abweichungen wire

2Der Materialband zum ersten Armuts- und Reichtumsbericht der Bundesregierung (Bun-
desregierung 2001) enthilt einen hilfreichen Vergleich verschiedener verfiigbarer Datenquellen.
Fehlende und unvollstiandige Einkommensangaben im SOEP und ihre Behandlung sind im Da-
tenreport nicht angegeben. Die Arbeiten von Frick und Grapka (2003), Riphahn und Serfling
(2002) und Schriipler (2004) geben einen Uberblick.



Probabilistische Selektionsmodelle 9

es sicherlich wiinschenswert, unabhéngigen Aufschluss iiber die Verteilung des
Haushaltseinkommens in der BRD zu erhalten. Von den grofien regelmifigen
sozialwissenschaftlichen Umfragen enthilt auch der ALLBUS eine Frage nach
dem Haushaltsnettoeinkommen sowie nach dem persénlichen Einkommen. Der
ALLBUS 1996 wurde als Melderegisterstichprobe durchgefiihrt. Grundgesamt-
heit waren Personen ab 18 Jahren in Privathaushalten (einschliefilich Deutsch
sprechender Auslinder) in West- und Ostdeutschland. Dabei wurden 3518 Inter-
views realisiert, 2402 davon in den alten und 1116 in den neuen Bundesldndern.
Personen in den neuen Bundesldndern sind also {iberproportional befragt worden.
Thr Anteil in der Nettostichprobe betriagt 31,7%, der Bevolkerungsanteil betrug
ca. 19%. Die berichtete Ausschépfungsquote betrug 54,2%, d.h. nur 54,2% der
angestrebten Interviews wurden realisiert (Koch 2002: 33).> Von den 3518 Be-
fragten, die einem Interview zustimmten, antworteten gerade einmal 1772 oder
50,4% auf die Frage nach dem monatlichen Haushaltsnettoeinkommen. Weitere
906 Personen oder 25,8% machten Angaben in gruppierter Form. Insgesamt hat
man also nur von etwa 41% der ausgewihlten Personen eine valide Antwort auf
die Frage nach dem Haushaltseinkommen erhalten, darunter 14% in gruppierter
Form. Dariiber hinaus gibt es aber noch 293 Personen, die zwar Angaben zu ihrem
personlichen Einkommen machten, aber keine Angaben zum Haushaltseinkom-
men. Diese Angaben konnten als untere Grenzen fiir das Haushaltseinkommen
benutzt werden. Die Fallzahlen sind in der folgenden Tabelle zusammengestellt.

s1  Bruttostichprobe [s1] =mn1 = 6491
ss  Nettostichprobe |sa] = no = 3518
s3  Haushaltseinkommen angegeben |s3] = n3 = 2678
s4 genaue Angaben [s4] = ng = 1772
s4  Einkommen in [1,9999] |sh| = nf = 2633
sy genaue Angaben in [1,9999] |sh| =n) = 1748

s5 keine Angabe Haushaltseinkommen,

aber personliches Einkommen angegeben |s5| = ns = 293
s¢ keine Angabe Haushaltseinkommen,

aber genaues personliches Einkommen |sg] = neg = 213

Abbildung 1 zeigt die Dichte der genauen Angaben zum Haushaltsnettoein-
kommen. Diese Angaben sind insbesondere in den héheren Einkommensbereichen
zu einem groflen Teil auf volle 1000 DM Betrige gerundet. So sind von den 122
Angaben von mehr als 7000 DM 120 in vollen 100 DM Betridgen und 107 in vollen
500 DM Betrigen angegeben, dagegen 85 Angaben in vollen 1000 DM Betrégen.
Auf der anderen Seite sind von den 802 Angaben von 3000 DM oder weniger nur
277 in vollen 500 DM Betriagen angegeben. Die Rundungsregeln der Befragten
sind unbekannt, hingen aber offenbar von der Einkommenshoéhe ab. Auch die ,,ge-
nauen“ Finkommensangaben kénnen nur als grobe Nédherung des tatséichlichen

3Untersuchungen iiber den méglicherweise selektiven Ausfall von geplanten Interviews im
ALLBUS, dem so genannten Unit-Nonresponse, sind von Koch (1997) und Schneekloth und
Leven (2003) vorgelegt worden.
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Abbildung 1: Kern-Dichte-Schétzung der genauen Angaben zum Haushaltsein-
kommen in DM, eingeschrinkt auf das Intervall [1,9999]. Als Kern wurde eine

Normalverteilung mit Standardabweichung 166 benutzt. Der Dichte-Schéitzer ist
etwas untergléttet.

verfiigbaren Haushaltseinkommen betrachtet werden. Die Rundung in den Ein-
kommensangaben fiihrt zu einer weiteren Unsicherheit bei der Analyse der Daten,
die im Folgenden aber nicht systematisch untersucht wird.

Folgt man dem iiblichen Verfahren und ignoriert fehlende und gruppierte An-
gaben, so ergibt sich ein (ungewichtetes) mittleres Haushaltsnettoeinkommen von
3676 DM (3909 DM West, 3171 DM Ost). Beschriankt man sich bei der Berech-
nung des mittleren Haushaltseinkommens auf Einkommen unter 10000 DM und
benutzt nur die genauen Angaben, also die Teilstichprobe s}, so ergibt sich ein
Mittelwert von 3560.# Wird das Stichprobendesign ignoriert und eine einfache
Zufallsauswahl unterstellt, so kann ein 95%-Konfidenzintervall konstruiert wer-
den: (3480, 3640). Dabei werden die unterschiedlichen Auswahlsiitze fiir Ost- und
Westdeutschland unterschlagen, obwohl sich die Mittelwerte in Ostdeutschland
(3158 DM) und Westdeutschland (3749 DM) deutlich unterscheiden und ostdeut-
sche Personen deutlich iiberreprasentiert sind. Das geht aber gar nicht anders.
Denn weder kénnen die Gewichte fiir die Teilstichprobe sy verwandt werden:
dort betréigt der Anteil an Personen in Ostdeutschland 31,7%, wihrend er in

4Die Beschrinkung des betrachteten Einkommenbereichs ist sowohl fiir nicht-probabilistische
wie fiir probabilistische Modelle notwendig. Fiir nicht-probabilistische Uberlegungen ist das
unmittelbar einsichtig, weil Haushalten ohne Einkommensangaben jedes beliebige Einkommen
zukommen koénnte. Aber auch in probabilistischen Modellen sind Einschriankungen notwendig.
Denn ohne solche Einschrédnkungen ist der Erwartungswert nicht einmal ein stetiges Funktional
beziiglich der Kolmogorov-Metrik d(F, G) := sup,, |F'(y) — G(y)| zwischen Verteilungsfunktio-
nen F und G (Lehmann 1999: 391). Ohne Einschrinkungen existieren also keine gleichméBig
konsistenten Tests, der Bootstrap funktioniert nicht etc. Wird das Verhalten von Schitzern
nicht einfach unter einem als ‘wahr’ angenommenen Modell untersucht, sondern werden alle
Modelle zugelassen, die mit den gegebenen Beobachtungen statistisch vertréglich sind, dann ist
der Bereich moglicher Erwartungswerte unendlich grof}, selbst wenn die Existenz endlicher vier-
ter Momente unterstellt wird (Davies 1995: 205). Im Zusammenhang mit Selektionsmodellen
ist das Problem von Robins und Ritov (1997) untersucht worden (vgl. Abschnitt VII.).
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der Teilstichprobe s} 32,0% betrigt.> Noch kénnen Gewichte benutzt werden,
die sich aus dem Anteil in der Teilstichprobe s} ergeben, denn diese wiirden
sich von Stichprobe zu Stichprobe dndern und erlaubten keine statistischen Aus-
sagen. Man erhélt also einen Mittelwert, der wegen der sehr unterschiedlichen
Auswahlsitze in Ost- und Westdeutschland wohl nichts iiber das durchschnittli-
che Haushaltseinkommen in Deutschland sagt, und ein Konfidenzintervall, dessen
Uberdeckungseigenschaften schlicht unbekannt sind.%

Soll der Rahmen der klassischen Stichprobentheorie nicht vollstéindig verlas-
sen werden, dann muss die gesamte (realisierte) Stichprobe einschlieflich der
gruppierten Angaben betrachtet werden. Dies erfordert Verfahren zur Behand-
lung unvollsténdiger Angaben. Das einfachste Verfahren hilt an der Idee fest, die
Angaben der Befragten als fixes Datum zu behandeln. Unvollstéandige Angaben
werden als Bereiche aufgefasst, in denen der tatséchliche Wert liegt. Ist die Aus-
kunft eines Befragten, das Einkommen liege zwischen 2000 DM und 2500 DM,
dann wird unterstellt, das exakte Einkommen sei eine der Zahlen 2000, 2001,
2002,...,2499. Bei einer Statistik wie dem Mittelwert wird die Berechnung fiir
jeden der moglichen Werte in diesem Bereich durchgefiihrt. Das Ergebnis ist
ein Bereich von Mittelwerten. Handelt es sich um zusammenhéngende Intervalle,
dann reicht es, die Statistik fiir die Extremwerte der Antwortintervalle auszuwer-
ten.” Das Verfahren kann nur dann sinnvoll angewandt werden, wenn die Bereiche
unvollstdndiger Daten beschrankt sind. Daher kénnen nur Einkommensangaben
etwa unter 10000 DM behandelt werden. Betrachtet man zunéchst s, so ergibt
sich fiir die moglichen Mittelwerte das Intervall [3589,3785). Das Intervall der
moglichen Mittelwerte ist deutlich linger als das naive Konfidenzintervall des
letzten Absatzes. Um aber die Auswahlwahrscheinlichkeiten des urspriinglichen
Stichprobendesigns verwenden zu kénnen, muss zumindest die Teilstichprobe s
betrachtet werden, also zusétzlich die 885 Befragten, die gar keine Angaben mach-
ten.® Dann ergibt sich ein ungewichtetes Intervall der moglichen Mittelwerte von
[2687,5348). Wird gar die Bruttostichprobe s; betrachtet, ergibt sich das Inter-
vall [1457,7479). Fiir diese Intervalle konnten nun ,, korrekt“ gewichtete Versionen
und Konfidenzintervalle ausgerechnet werden. Nur sind die Intervalle selbst schon
viel zu grof}, um von praktischem Interesse zu sein.

5In der Teilstichprobe s4 ergibt sich sogar ein Anteil von 34,1%, ein ,signifikanter* Unter-
schied zu 31,7%.

6Zur Berechnung eines Gesamtmittelwerts kann auch einfach der bekannte
Bevolkerungsanteil in Ost- und Westdeutschland zur Kombination der Ergebnisse in
Ost- und Westdeutschland benutzt werden. Dann werden Auswahlsidtze einfach ignoriert.
Fiir komplexere Fragen eignet sich eine solche naive Randanpassung allerdings nicht. Zusam-
menhinge zwischen Stichprobengewichten und Unit-nonresponse werden von Kalton (2002),
Kalton und Flores-Cervantes (2003) diskutiert. Little und Vartivarian (2003) kritisieren einige
klassische Verfahren.

"Die Grundidee ist recht alt (Cochran 1977: Kap. 13.2). Aber schon bei Statistiken wie
der Varianz ergeben sich Probleme, effiziente Algorithmen fiir die Berechnung der Intervalle
zu finden (Fishman und Rubin 1998; Rohwer und Potter 2001: Kap. 19; Ferson et al. 2002).
Manski (2003) gibt einen guten Uberblick iiber neuere Ergebnisse. Fiir Kreuztabellen werden
neuere Verfahren von Dobra und Fienberg (2000) beschrieben.

8Ich rechne die ng — n} = 45 Angaben auBerhalb von [1,9999] dazu.
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IV. Stichproben und probabilistische Auswahlmodelle

Da beide Ansiitze selten weiterhelfen, wurde versucht, die Fragestellung umzu-
formulieren. Der hierbei zumeist eingeschlagene Weg opfert einen wesentlichen
Ausgangspunkt der Stichprobentheorie, der von den Berichten der Befragten als
fixem Datum ausgeht. Stattdessen werden die Angaben der Befragten als Realisa-
tionen von Zufallsvariablen im Sinne der Wahrscheinlichkeitstheorie aufgefasst.
Fiir probabilistische Modelle existieren bereits Methoden zur Analyse unvoll-
stdndiger Daten. Zudem konnen in diesem Rahmen auch Modelle der Entstehung
unvollstdndiger Angaben entwickelt werden.

Die Durchfithrung eines solchen Ansatzes ist konzeptionell weit schwieriger
und konsequenzenreicher als oft angenommen wird. Einen Teil des Weges ge-
hen Superpopulationsmodelle: Sie unterstellen, dass die interessierenden Grofien
in einer Gesamtheit U durch einen Zufallsprozess zustande gekommen seien, der
sich durch eine Wahrscheinlichkeitsverteilung Fy beschreiben lédsst. Etwa: Das
Einkommen der Bevélkerung der BRD wird als Realisation von N := |U| un-
abhéngigen und identisch log-normalverteilten Zufallsvariablen erzeugt. Das ist
offenbar keine realistische Annahme iiber das Zustandekommen von Einkommen.
Die Metaphorik des ,,als ob durch einen Zufallsprozess zustandegekommen* er-
laubt aber relativ kompakte Beschreibungen von empirischen Verteilungen durch
die Parameter 6 sowie einen Anschluss an die Stichprobentheorie, denn die rea-
lisierten Werte der Zufallsvariablen werden fiir die Stichprobenziehung als fix
angenommen. Der Superpopulationsansatz hélt also auf der Ebene der Stich-
probenziehung an der Idee der Angaben der Befragten als fixem Datum fest.
Allerdings wird das urspriingliche Problem, Aussagen iiber die Verteilung eines
Merkmals in der Gesamtheit U zu gewinnen, durch ein anderes ersetzt: Aussagen
iiber # zu gewinnen. Diese Parameter sind nur durch die Beziehung auf die un-
terstellte Modellklasse {Fy | @ € O} definiert. Thnen entspricht kein Wert, der sich
allein aus der Beobachtung der Werte der Variablen in der Gesamtheit U gewin-
nen liefle. Somit wird der realistische Ansatz der klassischen Stichprobentheorie
unterlaufen.

Der Superpopulationsansatz geht aber noch nicht weit genug. Wenn man sich
fiir das Antwortverhalten von Befragten interessiert, so miisste im Superpopulati-
onsansatz angenommen werden, dieses Verhalten sei bereits vor jeder Befragung
festgelegt, und zwar ganz unabhéngig davon, ob jemand tatséchlich befragt wur-
de oder nicht. Ob also jemand auf die Frage nach dem Haushaltseinkommen gar
nicht antwortet oder nur in gruppierter Form, wére vor jeder Befragung schon
entschieden. Denn der Superpopulationsansatz unterstellt fixe Werte (Realisatio-
nen des Zufallsprozesses) in der Gesamtheit U zum Zeitpunkt der Stichproben-
ziehung. Im néchsten Schritt werden wie in der klassischen Theorie Stichproben
aus diesen fixen Werten gezogen. Stichprobenfunktionen wie Mittelwerte héingen
auf der Stufe der Stichprobenziehung allein davon ab, wer aus der Gesamtheit U
in die Stichprobe gelangt. Dies ermoglicht den Anschluss an Ergebnisse der klas-
sischen Theorie, hat aber zur Folge, dass das Antwortverhalten aller Mitglieder
der Gesamtheit vor jeder Stichprobenziehung festgelegt sein muss.
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Soll nicht nur die Tatsache unvollstéindiger Daten konstatiert, sondern auch
ihr Zustandekommen reflektierbar gemacht werden, dann wird es notwendig, auch
Variablen wie Interviewform, Merkmale der Interviewer und vieles mehr zu be-
trachten. Die Annahme, all diese Variablen seien vor jeder Stichprobenziehung
fiir alle Personen der Gesamtheit festgelegt, ist nicht nur fatalistisch und vollig
unrealistisch, sondern wiirde auch die Spezifikation eines Stichprobendesigns we-
gen der notwendigen Details praktisch unmdoglich machen.

Soll an probabilistischen Auswahlmodellen festgehalten werden, dann muss
schlieBlich ganz auf Elemente der Stichprobentheorie verzichtet werden. Sowohl
die interessierenden Groflen wie das Haushaltseinkommen, die Stichprobenzie-
hung und das Antwortverhalten der Befragten werden in einem einzigen proba-
bilistischen Modell beschrieben. Ist (€2, B, A) ein hinreichend grofier Wahrschein-
lichkeitsraum, mit dem alle diese Variablen beschrieben werden kénnen, dann
ldsst sich etwa das Haushaltseinkommen als Funktion von v € U und w €
auffassen:

Y:UxQ—{1,2,3,...} =Y

Y (u,w) ist also das Haushaltseinkommen, das einer Person u € U bei Realisie-
rung von w € § zukommt. Eine Person u hat in Abhéngigkeit von w verschiedene
Einkommen. Aber es gibt ein wo € , fiir das (Y (u,wp),u € U) den Haushalt-
seinkommen (y(u),u € U) in der BRD entspricht.

Der Zusammenhang mit Aussagen iiber Durchschnitte der Y (., w) iiber alle
u € U wird hergestellt, indem allen u gleiche Wahrscheinlichkeitsverteilungen
zugeschrieben werden und die Unabhingigkeit von Y (u,.) und Y'(v/,.) fir ver-
schieden u, ' angenommen wird.

Tatséchlich in der Stichprobe beobachtet wird aber nur eine mengenwertige
Variable mit dem Merkmalsraum

Y = {{y} |y € Y} U{[1, 400), [400, 800), . .., [15000, 00)} U {Y}
der genaue oder gruppierte Angaben bzw. gar keine Angabe darstellt. Es sei nun
S:Q— PN\ {0}

eine Stichprobe, wobei P(U) die Potenzmenge von U bezeichnet und S bzgl.
(Q, B) messbar sein soll. Fiir die Menge der befragten Personen u € S(w) kann
eine neue Variable mit dem Wertebereich Y* konstruiert werden, die das ,,ange-
gebene Haushaltseinkommen“ représentiert. Um das Problem zu umgehen, allen
Personen unabhingig von der Befragung ein Antwortverhalten zuzuschreiben,
wird zu Y* noch ein Symbol ,,*“ hinzugefiigt. Dann kann die Definition auf alle
Personen u € U ausgedehnt werden und es ergibt sich

Y* U x Q — {{y}|y € Y} U{[1,400), ..., [15000,00)} U {Y} U {*}

wobei Y*(u,w) = * fiir u ¢ S(w) gesetzt wird. Die Abbildung Y™ reprisentiert
das ,,in der Stichprobe s angegebene Haushaltseinkommen“. Mit dieser Konstruk-
tion ist man nicht gezwungen, iiber die Antworten nicht befragter Personen zu
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spekulieren. Sowohl fiir eine gegebene Stichprobe s, also eingeschréankt auf die
Menge {w|S(w) = s}, als auch auf ganz Q sind Y (u,.) und Y*(u,.) Zufalls-
variablen im Sinn der Wahrscheinlichkeitstheorie. Der Zusammenhang zwischen
Y (u,.) und Y*(u,.) lasst sich durch probabilistische Modelle darstellen. Sie be-
ziehen sich zunéchst auf eine Person u. Es muss zusétzlich angenommen werden,
die Zufallsvariablen (Y (u,.),u € U) bzw. (Y*(u,.),u € U) seien stochastisch un-
abhéngig und identisch verteilt. In diesem Rahmen kénnen nun Konsequenzen
unvollstdndiger Angaben fiir statistische Aussagen abgeschétzt werden.

Die etwas aufwendige Notation ist notwendig, um Verwechslungen zwischen
Durchschnitten iiber die Gesamtheit U und Verteilungen, Erwartungswerten etc.
beziiglich des Wahrscheinlichkeitsraums (€2, B, A) zu vermeiden. In der Litera-
tur erscheint die Verwechslung hdufig nach einem nicht kenntlich gemachten
Ubergang von stichprobentheoretischen zu probabilistischen Argumenten. So
schreibt z.B. P. Holland: ,,A probability will mean nothing more nor less than a
proportion of units in U. The expected value of a variable is merely its average va-
lue over all of U* (Holland 1986: 945). Spéter verwendet er aber die stochastische
Unabhiingigkeit zwischen Variablen (1986: 948f), ohne zu bemerken, dass stocha-
stisch unabhéingige Variablen auf endlichen Rdumen U nur selten existieren. Eine
dhnliche Verwechslung findet sich noch bei Vytlacil (2002: 332).

Durchschnitte iiber U und Durchschnitte iiber den Wahrscheinlichkeitsraum
(©2, B, \) fithren nicht nur zu unterschiedlichen numerischen Ergebnissen, sie sind
nicht einmal konzeptionell verbunden.® Zwar garantieren asymptotische Aussa-
gen wie starke Gesetze oder Ergodensitze, dass die beiden Durchschnitte im
Grenzwert (JU| — oo oder E(|S|)/|U] — ¢ ¢ {0,1},|U] — oo, etc.) gleich sind.
Dies sind aber probabilistische Aussagen, die sich auf die Modellebene beziehen,
also ein probabilistisches Modell auf (€2, B, ) voraussetzen. Es sind mathema-
tische Konstruktionen, die keine Aussage iiber empirische Verhiltnisse wie Ein-
kommensverteilungen begriinden kénnen. Und Grenzwertiiberlegungen fithren ei-
ne zusétzliche Abstraktionsebene ein, die {iber probabilistische Formulierungen
von Antworten auf Fragen nach dem Einkommen hinausgehen. Le Cam und Yang
schreiben hierzu:

»It must be pointed out that the asymptotics of the ‘standard i.i.d.
case’ are of little relevance to practical use of statistics, in spite of
their widespread study and use. The reason for this is very simple.
One hardly ever encounters fixed families {pg |§ € O} with a number
of observations that will tend to infinity. There are not that many
particles in the visible universe! The use of such considerations is an

9Fine weitere Konsequenz probabilistischer Ansitze betrifft Designvariablen wie die
Ost/West-Differenzierung im ALLBUS. Wird eine solche Variable als Konstante bzw. als de-
generierte Zufallsvariable aufgefasst, kann sie wie in der klassischen Stichprobentheorie ver-
wandt werden. Insbesondere kénnen Gewichtungsverfahren benutzt werden, um Designaspek-
te zu beriicksichtigen. Werden Designvariablen dagegen als Zufallsvariablen wie alle anderen
behandelt, dann héngen diese Variablen von allen anderen Variablen eines Modells ab und
Gewichtungsverfahren verlieren ihre Giiltigkeit. Die beiden Ansétze fithren z.B. bei Regressi-
onsmodellen zu unterschiedlichen Ergebnissen.
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abuse of confidence that has been foisted upon unsuspecting students
and practitioners owing to the fact that we, as a group, possess limited
analytical abilities and, perforce, have to limit ourselves to simple
problems. ... The use of asymptotics ‘as n — oo’ for the standard
i.i.d. case seems to be based on an entirely unwarranted act of faith.“
(Le Cam und Yang 1990: 99f).

Selbst wenn asymptotische Argumente als relevant angesehen werden, so wird
man konstatieren miissen, dass unterschiedliche Modelle fiir F' zu Ergebnissen
fithren kénnen, die offenbar nichts iiber den Durchschnitt von Werten aller v € U
sagen.

Die Abwendung von stichprobentheoretischen Konzepten zugunsten probabi-
listischer Modelle erfordert zudem eine Kldrung der Annahmen, die in probabi-
listischen Modellen verwandt werden. Insbesondere die Annahme unabhéngiger
und identisch verteilter Zufallsvariablen ist keine Annahme, die verdndert oder
aufgegeben werden konnte, ohne den Rahmen des Modells zu sprengen. Sie ver-
weist auf keine gesellschaftlichen Sachverhalte, ebenso wenig wie die Leinwand
eines Gemiildes auf Eigenschaften der dargestellten Dinge verweist. Entsprechend
gibt es auch keine empirischen Anhaltspunkte, aufgrund derer sich die Annah-
me zuriickweisen liefle. Die Annahme ist weder wahr noch falsch, sondern ein
Ausgangspunkt fiir alle probabilistischen Modelle. Wird in einem n#chsten Mo-
dellierungsschritt eine Modellklasse, z.B. {Fy|0 € ©} vorgeschlagen, so wird
immer schon die Unabhéngigkeit und identische Verteilung der so beschriebe-
nen Zufallsvariablen unterstellt. Auch eine Modellklasse kann daher weder wahr
noch falsch sein. Aber die Wahl einer Modellklasse kann sich bei einem Vergleich
von Realisierungen der Zufallsvariablen mit empirischen Verteilungen als unan-
gemessen erweisen. Eine solche Kritik von Modellvorschlidgen, so notwendig und
hilfreich sie ist, fiihrt allerdings selbst unter idealisierten Bedingungen nicht zu
der eindeutigen Wahl eines probabilistischen Modells. Der spekulative Spielraum,
den probabilistische Modelle immer bieten, kann gerade bei der Behandlung von
Daten mit unvollsténdigen Angaben produktiv genutzt werden. Denn dabei muss
immer iiberlegt werden, was der Fall gewesen sein kénnte. Probabilistische Mo-
delle bieten einen Rahmen, eine Vielzahl alternativer Moglichkeiten einfach zu
benennen und gegeneinander abzuwégen.

V. Ignorierbare Ausfille: Parametrische und nichtparametrische

Modelle

Am einfachsten wire es, wenn eine Angabe Y*(u,w) nur die offensichtliche In-
formation Y (u,w) € Y*(u,w) enthalten wiirde.!® Dann briuchte man sich bei
Schitzungen keine Gedanken iiber den Zusammenhang von Y (u,.) und Y*(u,.)
zu machen. Der Ansatz sei an zwei Beispielen demonstriert: Zunichst sei die

10Tm Folgenden wird unterstellt, dass die Befragten nicht ,liigen“, also immer Y (u,w) €
Y*(u,w) gilt. Letzteres war, ohne einen probabilistischen Rahmen, bereits bei der Betrachtung
intervallwertiger Statistiken unterstellt worden.
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Verteilung Fy von Y (u,.) durch einen endlich-dimensionalen Vektor § € R¥ pa-
rametrisiert, etwa Y (u,.)=¢N(u, 0?), also normalverteilt mit Erwartungswert
und Varianz 02, § = (u,0?) € R x R;. Der Beitrag einer Beobachtung y(u) zur
Likelihood L(6;y(u),u € s) ist dann ¢(y(u); p,0?), wobei ¢(.; u,0?) die Dich-
te der Normalverteilung mit Erwartungswert x4 und Varianz o2 ist. Sind nun
{Y (u,.),u € s} stochastisch unabhingig fiir gegebenes s, dann ist die Likelihood
das Produkt der Dichten

L((,0%): y(u),u € 5) = [] dlyu

ues

wobei unterstellt wird, der Stichprobenplan habe nichts mit den Variablen Y (u, .)
zu tun. Werden alle Informationen iiber das Zustandekommen einer Realisation
y*(u) von Y*(u,.) vernachlissigt, wird also nur y(u) € y*(u) beriicksichtigt, und
sind die Y*(u,.) weiterhin stochastisch unabhingig, dann wird die Likelihood

zult

L(G;y*(u),uEs)zn/e )

ues

Im Fall der Angaben zum Haushaltseinkommen im ALLBUS ergibt sich
L(ov y*(u)a u € 52)

=[] oy H/v H/ $(v;0)d

uUESy u€ssz\sa €y~ (u uesg\sg

Der erste Faktor reprisentiert den Beitrag der genauen Beobachtungen, der zwei-
te den der gruppierten Angaben, und der letzte gibt den Beitrag der Verweige-
rungen (inklusive keine Angabe/weifl nicht) wieder. Der letzte Term ist konstant
1 und damit unabhéngig von den Parametern, so dass man sich auf die ersten bei-
den Terme konzentrieren kann. Maximiert man diese Likelihoodfunktion, ergibt
sich fiir die Nettostichprobe sy und ohne Beriicksichtigung der unterschiedlichen
Auswahlséatze fiir Ost- und Westdeutschland g = 3807 und 6 = 2047 sowie ein
modellbasiertes 95%-Konfidenzintervall fiir 4 von (3729, 3885). Der naive An-
satz, der die ng3 — ny = 906 gruppierten Angaben ganz unberiicksichtigt lésst
und nur die Daten der Stichprobe s4 benutzt, ergibt einen Mittelwert von 3676
mit einem (ungewichteten) 95%-Konfidenzintervall (3582, 3770). Der Wert 3676
liegt 131 DM unter dem Wert, der sich unter Beriicksichtigung der gruppierten
Angaben innerhalb des Normalverteilungsmodells ergibt, sogar ausserhalb des
Konfidenzintervalls (3729, 3885).

Anstelle einer Normalverteilung kann auch unterstellt werden, log(Y (u, .)) sei
normalverteilt mit den Parametern (u,0?). Die Maximierung der entsprechen-
den Likelihood fithrt zu fi = 8,1113 und 6 = 0,5371. Da Eg(Y) = exp(u + 0%/2)

1 Die Formulierung ist bei absolut stetigen Verteilungen wie der Normalverteilung offenbar
nicht korrekt. Denn falls es mindestens eine exakte Beobachtung gibt, wird der entsprechende
Term 0. Es gibt verschiedene Vorschldge, wie auch absolut stetige Verteilungen in dieser allge-
meinen Form behandelt werden konnen, vgl. Jacobsen und Keiding (1995), Gill et al. (1997)
und Nielsen (2000).
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fiir log-normalverteilte Zufallsvariablen Y ist, ergibt sich als Schétzung des Er-
wartungswerts 3849 mit dem (modellbasierten) Konfidenzintervall (3765, 3932),
berechnet mit der Deltamethode (Lehmann 1999: 85ff). Der Erwartungswert un-
ter diesem Modell ist um 173 DM grofler als der naive Durchschnitt. Wahlt man
schlielich die log-logistische Verteilung mit Fy(y) = 6y/(1 + 0y), dann ergibt
sich § = 2,9879 + 10~%. Der Erwartungswert unter diesem Modell ist allerdings
oo. Man wiirde auch einen Erwartungswert von oo erhalten, wenn die Dichte et-
wa der log-normalen Verteilung rechts von einem beliebig grofien Wert 3o durch
die entsprechende Dichte der log-logistischen Verteilung ersetzt wiirde. Aber eine
solche Verdnderung in der Wahl der Modellklasse lasst sich empirisch nicht be-
urteilen, weil yg immer grofler als alle Beobachtungen gewéihlt werden kann. Der
Mittelwert von Merkmalen einer endlichen Menge U ist dagegen sicher immer
endlich. Hier zeigt sich der bereits angedeutete Perspektivenwechsel: An Stelle
eines Durchschnitts iiber alle u € U interessiert der Durchschnitt tiber die w € €,
durch die der Parameter 6 erst seine Bedeutung erhilt. Es gibt aber zwischen
dem Mittelwert einer endlichen Menge U und dem Erwartungswert einer Zufalls-
variablen Y (ug, .) keine notwendigen Bezichungen.

Es konnte scheinen, das Problem entstehe durch eine zu enge Wahl der Mo-
dellklasse und koénne durch nichtparametrische Verfahren gelost werden. Wird
your® angenommen, die (Y (u,.),u € s) seien unabhingig und identisch ver-
teilt, dann ist die nichtparametrische Likelihood fiir die Verteilung F' bei Daten
{Y*(u,.) |u € s}

L(Fiy*(u),u € 5) = H/e A

ue
Im Fall von sq ergibt sich
L(Fvy*(u)au c 52)
=TI Fw) - Fww-) ] / )
vey*(u

UESY u€s3\s4

/DE]R dF(v)

wobei F'(y) — F(y—) die Sprunghthe der Funktion F' an der Stelle y ist. Werden
nur diskrete Verteilungen I’ betrachtet, dann existiert hiufig ein Maximum der
Likelihoodfunktion, etwa F. F wird nichtparametrischer Maximum-Likelihood-
Schitzer (NPMLE) der Verteilungsfunktion F' genannt. Als Schitzer des Erwar-
tungswerts kann fi := [v dE(v) verwandt werden.

Im Fall der Haushaltseinkommen ergibt sich g = 3777. Ein 95%—Konfi-
denzintervall, basierend auf 10000 Bootstrap-Replikationen, ist (3553, 3859).12
Auf den ersten Blick kénnte es scheinen, als ergéibe sich immer ein endlicher
Schétzwert [, der nun nicht mehr von der Wahl einer Modellklasse abhinge.
Das ist bei unvollstdndigen Angaben aber nicht der Fall. Der NPMLE ist nicht

11.682\33

12Die Verteilung der geschitzten Mittelwerte fiir die Replikationen ist multimodal. Daher er-
gibt sich ein sehr asymmetrisches Konfidenzintervall, wenn wie hier die Perzentile der Verteilung
zur Konstruktion benutzt werden.
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eindeutig definiert, wenn es gruppierte Beobachtungen gibt, aber keine genauen
Beobachtungen in dieses Intervall fallen. Dann kann F auf dem Intervall beliebig
definiert werden, ohne den Wert der Likelihoodfunktion zu dndern. Fallt insbe-
sondere keine genaue Beobachtung in die gréfite Einkommensklasse ,, Einkommen
grofer als 15000 DM*“ wihrend das Intervall wenigstens einmal genannt wird,
dann kann die zugehorige Masse in a beliebig gegen oo verschoben werden. Das
geschieht in den Bootstrap-Replikationen so oft, dass die obere Schranke des
Konfidenzintervalls ehrlicherweise durch co ersetzt werden miisste. In der Tat ist
in der Berechnung des ,, Konfidenzintervalls“ der replizierte Datensatz einfach die
Angabe ,,Einkommen groflier als 15000 DM*“ durch den Wert 22500 ersetzt wor-
den, falls keine genauen Beobachtungen in das Intervall fielen. Jeder andere Wert
> 15000 wire aber genauso moglich. Auch unter nichtparametrischen Modellen
ergibt sich ein beliebig grofier Unterschied zwischen dem urspriinglich interessie-
renden Durchschnitt von Werten einer Gesamtheit U und dem Erwartungswert
JvdF(v) = [Y(up,w)d\(w), einem Durchschnitt iiber w € €.

3900

3700
!

3500

a b) c) d €

Abbildung 2: Geschiitztes mittleres Haushaltseinkommen und 95% Konfidenz-
intervalle. a) Nichtparametrische Schranken auf s, b) Normalverteilung ohne
gruppierte Angaben, ¢) Normalverteilung unter Einschluss gruppierter Angaben,
d) Lognormalverteilung unter Einschluss gruppierter Angaben, e) Nichtparame-
trischer Mittelwert unter Einschluss gruppierter Angaben

VI.  Ignorierbare Ausfille: MAR, CAR und all das

Der Perspektivenwechsel fithrt zu einer Abkehr von dem Versuch, probabilisti-
sche Aussagen iiber den Zusammenhang eines Mittelwerts in einer Gesamtheit U
mit Mittelwerten tiber Stichproben zu formulieren. Das mag gerechtfertigt sein,
wenn stattdessen die Verwendung probabilistischer Modelle zum Verstdndnis von
Effekten unvollstindiger Angaben beitriagt, zumal iiber deren Zustandekommen
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nur spekuliert werden kann. Zunéchst muss geklart werden, unter welchen Bedin-
gungen die Verwendung von L(6;y*(u),u € s) im vorigen Abschnitt begriindet
werden kann. Dies kann nicht immer der Fall sein, selbst wenn fiir alle Personen
u € U identische Beziehungen zwischen Y (u,.) und Y*(u,.) unterstellt werden.

Sei z.B. Y = {1000, 1500,2000} und Y* = {{1000,1500}, {1000}, {1500},
{2000}}. Ist nun y(u) = 1000, dann kann u entweder {1000} berichten, also den
genauen Betrag nennen, oder aber mit {1000,1500} antworten. Entsprechendes
gilt fiir y(u) = 1500. Ist nun Y (u,.) auf {1000,1500,2000} gleichverteilt und
berichten alle Personen y*(u) = {1000, 1500} falls y(u) = 1000, sonst aber immer
den genauen Betrag, dann ergibt sich die folgende Verteilung auf Y*:

Pr(Y*(u,.) = {1000, 1500}) = 1/3
Pr(Y*(u,.) = {1000}) =0
Pr(Y*(u,.) = {1500}) = 1/3
Pr(Y*(u,.) = {2000}) = 1/3

Werden die Beobachtungen wie im letzten Abschnitt behandelt, so wird
Pr(Y*(u,.) = {1000,1500}) = Pr(Y(u,.) = 1000) + Pr(Y(u,.) = 1500)
gesetzt. Ist die Verteilung von Y™*(u,.) bekannt, so ergibt sich als Ver-
teilung von Y(u,.): Pr(Y(u,.) = 1000) = 0, Pr(Y(u,.) = 1500) = 2/3,
Pr(Y(u,.) = 2000) = 1/3. Fiir den Zusammenhang zwischen Y und Y*
wird Pr(Y*(u,.) = {1000,1500} | Y(u,.) = 1000) = 1/2 = Pr(Y*(u,.) =
{1000, 1500} | Y(u,.) = 1500) angenommen. Die bedingten Wahrscheinlich-
keiten von {Y™*(u,.) = {1000,1500}} sind fiir beide moglichen Bedingungen
{Y(u,.) = 1000} und {Y(u,.) = 1500} gleich. Kombiniert man die unterstell-
te Verteilung von Y (u,.) mit den beiden konditionalen Verteilungen, dann
ergibt sich in der Tat die Verteilung von Y*(u,.). Die Interpretation wére:
Ist Y(u,.) = 1500, dann antwortet w mit Wahrscheinlichkeit 1/2 entweder
{1500} oder {1000,1500}. Die entscheidende Annahme ist offenbar die iiber
die bedingten Verteilungen Pr(Y*(u,.) = {1000,1500}|Y(u,.) = 1000) und
Pr(Y*(u,.) = {1000,1500}|Y(u,.) = 1500). Die bedingten Verteilungen
beschreiben den Zusammenhang zwischen Y (u,.) und Y*(u,.).

Sei nun allgemein Y'(u,.) eine Zufallsvariable mit Werten in der endlichen
Menge Y und Y*(u, .) eine Zufallsvariable mit Werten in Y* C P(Y)\ {0} auf dem
gemeinsamen Raum (2, B, \). Dann soll Y*(u,.) zufillige Vergroberung (CAR,
coarsened at random) von Y (u,.) heiflen, wenn eine der folgenden dquivalenten
Bedingungen fiir alle y* € Y* und fiir alle y € y* erfiillt ist:

Pr(Y*(u,.) =y" | Y(u,.) ) ist konstant auf y € y*
Pr(Y*(u,.) =y" | Y(u,.) )=Pr(Y*(u,.)=y"Y(u,.) € y")

{Y(u, )=y} L {Y(uv,.) =y} [ {Y(v,.) ey}
Pr(Y(u,.) =y[Y"(u,.) =y") = Pr(Y(u,.) =y [Y(u,.) € y")

=Yy
=Yy

Dabei bedeutet AL B|C die bedingte stochastische Unabhéngigkeit der Ereig-
nisse A und B gegeben C. {Pr(Y*(u,.) = y*|Y(u,.) = y) |yx € Y*,y € y*} soll
im Folgenden Selektionsmodell heiflen.
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Die Bedingungen (1) und (2) beschreiben die Situation ausgehend vom Wert
y(u) der zugrunde liegenden Variablen Y (u,.). Bei gegebenem y(u) miissen nur
noch die Antwortméglichkeiten Y*(u,.) in Erwigung gezogen werden. Ist etwa
das tatséichliche Haushaltseinkommen eines Befragten 1234 DM, dann kann er
im ALLBUS entweder 1234 oder das Intervall [1000, 1250) angeben, oder er
antwortet gar nicht. Aus diesen Antwortalternativen wahlt u mit den bedingten
Wahrscheinlichkeiten Pr(Y*(u,.) = y* | Y (u,.) = 1234). Ist dagegen y(u) = 1123,
so erzwingt (1) eine Auswahl zwischen den drei Antwortmoglichkeiten 1123,
[1000,1250) und [1,...,00) mit den gleichen Wahrscheinlichkeiten wie im Fall
y(u) = 1234. Fiir alle moglichen Einkommen im Bereich [1000, 1250) ent-
scheidet sich v nach den gleichen Wahrscheinlichkeiten zwischen einer genau-
en Angabe, der gruppierten Angabe oder gar keiner Angabe. Fiir Werte in ei-
nem anderen Gruppierungsintervall kann sich eine andere Aufteilung zwischen
den Antwortmoglichkeiten ,genau® und ,gruppiert® ergeben. Die Bedingung
(2) ist nur eine Umformulierung dieser Beschreibung. Denn (2) verlangt, dass
die Entscheidung, kein Haushaltseinkommen anzugeben, unabhéngig von dem
tatsdchlichen Einkommen getroffen wird, wéihrend die Entscheidung zwischen
einer gruppierten oder genauen Angabe innerhalb eines Gruppierungsintervalls
nicht von der tatséchlichen Hohe des Einkommens abhéngt. Wenn bekannt ist,
dass das tatsichliche Einkommen Y (u,.) € [1000,1250) ist, dann verlangt (3)
die Unabhingigkeit des Ereignisses , gruppierte Angabe“ von den tatséchlichen
Einkommen innerhalb des Intervalls. Ist y* = Y = [1,2,...,00), dann ist die
Bedingung Y (u,.) € [1,2,...,00) immer erfiillt und (3) verlangt die (unbeding-
te) stochastische Unabhéngigkeit von {Y*(u,.) = [1,2,...,00)} und Y (u,.). Ist
dagegen Y (u,.) € y* = {y}, dann gilt Y (u,.)) = y und die Bedingung (3) ist
automatisch erfiillt.

Die Bedingung (4) ist besonders hilfreich, weil sie nicht von den zugrunde
liegenden Werten Y (u,.) sondern von den beobachteten Angaben Y*(u,.) aus-
geht. Ist etwa y*(u) = [1000,1250), dann verlangt (4), dass die Verteilung der
tatséchlichen Werte Y (u, .) sich nicht von der bedingten Verteilung der Y (u,.)
unterscheidet, wenn bekannt ist, dass Y (u,.) in dem Intervall [1000,1250) liegt.
Genau dies ist in der Konstruktion der Likelihoodfunktionen im letzten Abschnitt
verwandt worden.

Schreibt man Prg(Y (u,.) = y), um die Abhéngigkeit der Verteilung von einem
Parameter § € © anzugeben, und entsprechend Pr,(Y™*(u,.) = y*|Y(u,.) = ¥)
mit v € I fiir das Selektionsmodell, dann kann die Verteilung der Beobachtungen
Y*(u,.) wie folgt aufgespalten werden:
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= Pry(Y*(u,)=y"|Y(u,) =y,y€y”) > Pro(Y(u,.)=y)

= Pro(Y(u,.) ey")Pr ,(Y*(u,.)=y"|Y(u,.) €y*)

Die dritte Gleichung folgt aus der CAR-Bedingung (1), die letzte Gleichung aus
(2). Sind die Parameter § und ~ variationsunabhiingig, gibt es also zu jedem
Element (6,v) € © x I' eine Wahrscheinlichkeitsverteilung Prg ., dann kann bei
Likelihoodbetrachtungen fiir 6 der Selektionsteil Pr (Y *(u,.) = y* | Y (u,.) € y*)
vernachléssigt werden. Es reicht,

L(O;y"(u),u €s) = H Pro(Y(u,.) € y*)

ues

zu maximieren. Antworten die Befragten entweder mit einer genauen Angabe
oder gar nicht, dann ist Y* = {{y} |y € Y} U{Y}. In diesem Fall impliziert CAR
die Moglichkeit, sich nur auf die genauen Angaben beschrinken zu kénnen. Die
CAR-Bedingung ist in diesem Zusammenhang auch MAR (missing at random)
genannt worden.

Es kann gezeigt werden, dass es zu jeder vorgelegten Verteilung auf Y* immer
eine Verteilung auf Y und ein Selektionsmodell gibt, der die CAR-Bedingung
erfiillt (Gill et al. 1997: 262; Heitjan 1994; Heitjan und Rubin 1991; Griinwald
und Halpern 2003). Ist insbesondere {y} € Y* fiir alle y € Y und Pr(Y*(u,.) =
{y}) > 0, dann ist die Verteilung von Y (u,.) durch die CAR-Bedingung sogar
eindeutig bestimmt. Ist die Verteilung von Y*(u,.) bekannt, dann kann immer
ein CAR-Modell unterstellt werden. Mit anderen Worten: Keine noch so grofle
Menge an Daten erlaubt es, zwischen einem ignorierbaren Selektionsmodell, der
die CAR-Bedingung erfiillt, und nicht ignorierbaren Modellen (wie am Anfang
des Abschnitts) zu unterscheiden.!® Selektionsmodelle sind nicht identifizierbar:
Wird ein beliebiges Selektionsmodell vorgeschlagen, so kann immer ein CAR-
Modell angegeben werden, der ebenso gut zu den Daten passt.

Wenn von einem CAR-Modell ausgegangen wird, dann braucht, basierend
auf der Likelihoodtheorie, kein Selektionsmodell angegeben zu werden. Manch-
mal erscheint es aber sinnvoll, sich selbst in der CAR-Situation ein Bild des
Selektionsprozesses zu machen. Wird ein (semi-) parametrisches Modell fiir den
Selektionsprozess gewahlt, dann hat dies empirische Konsequenzen, kann sich also
als falsch erweisen. Denn unter der CAR-Bedingung sind auch die Pr(Y*(u,.) =
y* 1Y (u,.) € y*) eindeutig bestimmt, falls nur Pr(Y*(u,.) = y*) > 0 ist. Die
Annahme einer Klasse Pr~(Y*(u,.) = y* | Y (u,.) € y*) von Selektionsmodellen
kann unter der CAR-Bedingung zumindest potentiell aus empirischen Griinden
zuriickgewiesen werden, jedenfalls dann, wenn neben exakten und vollstdndig
fehlenden Angaben auch partielle Angaben zur Verfiigung stehen und modelliert
werden.

13Das Ergebnis gilt nicht nur fiir endliche Mengen Y, sondern im wesentlichen auch in all-
gemeinen Riumen. Allerdings wird dann die Formulierung sehr aufwendig (Gill et al. 1997:
273ff).
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Zusammenfassend lisst sich sagen, dass erstens probabilistische Uberlegungen
zu einer nicht trivialen Charakterisierung von Bedingungen fithren, unter denen
klassische Methoden fiir unvollstdndige Beobachtungen korrekt sind: die CAR-
Bedingungen. Zweitens zeigt sich, dass Selektionsmodelle empirisch nicht identi-
fiziert sind: Es kann immer ein CAR-Modell konstruiert werden, das die Daten
exakt reproduziert, ganz unabhéngig davon, wie die Daten , tatséchlich® entstan-
den sind. Die CAR-Annahme und damit die Verwendung klassischer Likelihood-
Methoden lisst sich empirisch nicht hinterfragen. Drittens ist es selbst unter der
CAR-Bedingung moglich, einige (semi-) parametrische Selektionsmodelle empi-
risch zuriickzuweisen, wenn neben exakten und vollstindig fehlenden Angaben
auch gruppierte oder andere partielle Angaben vorliegen und entsprechend mo-
delliert werden. Man darf aber bei all dem Fortschritt nicht vergessen, dass pro-
babilistische Modelle untersucht werden. Die Modelle kénnen nicht umstandslos
mit dem realen Verhalten von Befragten gleichgesetzt werden. Denn die Modelle
unterstellen u.a., alle Befragten wiirden ihr Antwortverhalten nach einer Wahr-
scheinlichkeitsverteilung auswiirfeln, die zudem fiir alle gleich wére.

VII.  Ignorierbare Ausfille: Konditionale CAR-Modelle

In vielen Fiillen gibt es neben den Angaben (y*(u),u € s) zu den interessierenden
Groflen (y(u),u € U) weitere Informationen. Dabei kann es sich um Designva-
riablen handeln, deren Werte zumindest fiir die intendierte Stichprobe bekannt
sind, um Angaben iiber die Kontaktaufnahme oder um Angaben des Befrag-
ten aus anderen Teilen des Interviews. Im ALLBUS gibt es z.B. Angaben fiir
alle Befragten aus ss zu Geschlecht, Alter, Haushaltsgrofie, Staatsangehorigkeit
und Befragungsgebiet (Ost/West). Nun kann die globale Annahme einer CAR-
Bedingung unrealistisch erscheinen. Gleichwohl konnte die CAR-Bedingung ge-
trennt fiir alle Teilmengen gelten, die durch die zusitzlichen Angaben X (u,.)
definiert werden.

Wenn die zusétzlichen Angaben in einem Vektor X zusammengefasst werden,
dann kann ein entsprechender Zufallsvektor konstruiert werden: X : U x Q —
X. Die CAR-Bedingungen koénnen konditional auf die Werte dieser Kovariablen
formuliert werden:

Pr(Y*(u,.) =y"|Y(u,.) =y, X (u,.) = z) ist konstant auf y € y* (5)
Pr(Y*(u,.) = y" | Y (u,.) =y, X(u,.) = x) (6)
=Pr(Y*(u,.) =y"|Y(u,.) € y*, X(u,.) =)

| {Y(u,.) €ey"} X(u,.) (7)
PI"(Y('U,, ) =Y Y*(uv ) =y, X('LL, ) = {E) (8)

In vielen Texten wird suggeriert, die CAR-Annahme werde plausibler, wenn
nur geniigend ,, Informationen“ in Form von Kovariablen in das Selektionsmodell
einbezogen werden, wenn also ein méglichst grofier Vektor X (u,.) gewéhlt wird.
So schreiben Little und Rubin:
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,- - - we believe that in situations where good covariate information is
available and included in the analysis, the missing at random (MAR)
assumption may often be a reasonable approximation to reality, thus
obviating the need for a sensitivity analysis to model nonignorable
nonresponse.“ (Little und Rubin in Scharfstein et al. 1999: 1130).

Die Argumentation beruht auf einer fehlerhaften Gleichsetzung von ,,Informa-
tion“ mit bedingten Verteilungen. Wahrend im umgangssprachlichen Gebrauch
des Wortes eine ,,bessere Information® immer zu einem besseren Versténdnis ei-
ner Situation oder eines Ereignisses beitrégt, gilt dies nicht fiir die Einbeziehung
zusiitzlicher Kovariabler in den Bedingungen (5) — (8).14

Eine Idee, die schon von Pearson Anfang des letzten Jahrhunderts formuliert
wurde, geht davon aus, dass Y eine lineare Regression auf den Vektor X besitzt,
E(Y|X) = X3 (Lawley 1943). Die lineare Beziehung soll dabei sowohl fiir die
Teilmenge der vollstdndigen Angaben als auch fiir die Gesamtheit U mit dem
jeweils gleichen 3 gelten. An Stelle der Identitit der Erwartungswerte in allen
Teilstichproben wird also nur die Identitdt der Regressionsfunktion sowie eine
konstante bedingte Varianz gefordert. Haben Y | X und Y | X, I[R = 1] die gleiche
Verteilung, dann ist das Modell sicherlich CAR. Wird nur die Gleichheit der
Erwartungswerte und Varianzen gefordert, so ergibt sich ein etwas allgemeineres
Selektionsmodell.

Im Pearson-Lawley Modell kann zunéchst ( auf der Teilstichprobe mit
vollstéindigen Angaben geschitzt werden; in einem zweiten Schritt aufgrund von
E(Y) =E(E(Y | X)) ein Schétzer des Erwartungswerts von Y durch

ji= [ B IX = a)afx () = o Y e
ues
konstruiert werden. Ist die Regression auch homoskedastisch, dann lassen sich
Schétzer fiir die Varianzen angeben. Im Fall des ALLBUS ergibt sich g = 3763
mit dem 95% Konfidenzintervall (3660, 3866), wenn als Kovariablen das Alter,
Geschlecht, Haushaltsgroe und Staatsangehorigkeit benutzt werden.'® Der naive
Mittelwert, der nur vollstéindige Angaben beriicksichtigt, ist um 90 DM kleiner
und befindet sich am unteren Rand des Konfidenzintervalls.

14Sind z.B. U, V normalverteilte unabhingige Zufallsvariablen mit Erwartungswert 0 und
Varianz 1, dann sind Y7 := U + V und Y2 := U — V unabhéngig und normalverteilt, al-
so Y1 1lYs. Dagegen ist die bedingte Kovarianz, wenn die ,Information“ U = u gegeben ist:
Cov(Y1,Y2 |[U =u) = EY1Y2 |U =u) —EY1|U = w)EX2|U =u) =E(u+V)(u—-V)) —
u? = Var(V) —u? = 1 — 2. Y1 1LY3|U = wu gilt also nur, falls U = 0 ist, ein Ereignis mit
Wahrscheinlichkeit 0. Die Einfithrung der zusétzlichen ,Information“ U = wu fithrt von un-
abhéingigen Variablen Y7 und Y2 zu korrelierten bedingten Variablen. Die Bedingung (7) kann
durch die Einbeziehung weiterer Kovariabler also auch verletzt werden. Weitere Probleme bei
der Interpretation von , Information“ bei bedingten Modellen diskutieren Dubra und Echenique
(2004).

15Die 6 Beobachtungen ohne Altersangabe wurden ausgeschlossen, die Schitzung von 3 er-
folgte auf s4 ohne diese Beobachtungen. Die Haushaltsgrofle bezieht sich auf die Anzahl der
Personen im Haushalt, einschliellich der Kinder. Die Angabe wurde gruppiert, indem Haushal-
ten mit mehr als 4 Personen der Wert 5 zugeordnet wurde. Bei der Staatsangehorigkeit wird
nur unterschieden, ob jemand einen ausldndischen Pass hat oder nicht.
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Im Rahmen des Pearson-Lawley Ansatzes kénnen auch die gruppierten An-
gaben aus sg \ s4 beriicksichtigt werden, indem die Methoden des letzten Ab-
schnitts auf die Residuen y(u) — z(u)8 angewandt werden. Auflerdem kann an
Stelle der linearen Regression ein beliebiges (parametrisches oder semiparame-
trisches) Regressionsmodell benutzt werden. Ein Nachteil der Methode ist aber
ihre Abhéingigkeit von Annahmen bezogen auf die Regressionsgleichung. Diese
ist in der Regel nicht direkt von Interesse. Im Fall des ALLBUS soll eine Aussage
iiber das mittlere Haushaltseinkommen getroffen werden, nicht aber iiber einen
Regressionszusammenhang. Zudem sind die Kovariablen X, die fiir alle Befragten
zur Verfiigung stehen, hauptsichlich durch das Stichprobendesign und die Frage-
bogenkonstruktion bestimmt, nicht durch inhaltliche Uberlegungen. Daher wird
versucht, den Regressionszusammenhang E(Y | X') moglichst allgemein, d.h. ohne
parametrische Annahmen, zu modellieren. Das Haushaltseinkommen ist sicherlich
keine lineare Funktion des Alters. Theoretisch gibt es keinen sinnvollen Zusam-
menhang zwischen dem Alter eines Befragten und dem Haushaltseinkommen, es
sei denn, es handelt sich um Ein-Personen-Haushalte. Der lineare Term fiir das
Alter sollte daher flexibler, etwa durch Spline-Funktionen dargestellt werden. Zu-
dem sollten moglichst alle Interaktionen zwischen den Kovariablen beriicksichtigt
werden. Wenn aber keine parametrischen Annahmen oder wenigstens Annah-
men iiber die Glitte der Regressionsbeziehung getroffen werden kénnen, dann
gibt es innerhalb des Ansatzes nicht einmal ein Schéiitzverfahren, das gleichméfig
konsistent ist (Robins und Ritov 1997: 294f). Selbst wenn diese theoretischen
Schwierigkeiten ignoriert werden, bleibt das praktische Problem, ein relativ sta-
biles und gleichzeitig allgemein akzeptierbares Regressionsmodell fiir Y gegeben
X zu formulieren.

Eine Moglichkeit, zumindest einige der theoretischen Probleme zu umgehen,
ergibt sich aus einem Riickgriff auf eine Idee der Stichprobentheorie und ver-
wendet gewichtete Schitzgleichungen. Wird nur zwischen vollsténdigen und feh-
lenden Angaben unterschieden, dann kann ein probabilistisches Modell fiir das
Fehlen einer Angabe in Abhéngigkeit von den Kovariablen X formuliert werden.
Wird R(u,.) = 1 gesetzt, falls Y (u,.) beobachtet wurde, R(u,.) = 2 sonst, dann
ist ein Modell fiir das Fehlen von Angaben iiber Y (u,.) etwa durch 7(u,x) :=
Pr(R(u,.) = 1| X(u,.) = z) = Pr(R(u,.) = 1| X(u,.) = z,Y(u,.) = y) be-
stimmt. Die Variable 7(u, X ) wird hiufig ,,Propensity Score“ genannt. Ignorier-
barkeit des Selektionsmodells besteht gerade in der Unabhéngigkeit des Pro-
pensity Scores m(u,z) von y, also in der Annahme R(u,.) 1LY (u,.)| X (u,.). Ist
die Auswahlwahrscheinlichkeit fiir alle Kovariablenwerte gréfler als eine positive
Schranke, w(u, X) > ¢ > 0 fiir alle X (u,.), dann gilt

. (I[R(u,ﬂ.zu:’ )1(])Y(u, .))
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(u, X)
e (XY@
— (M) _p )
Dabher ist
o IR(u,.) = 1]Y (u,.) I[R(u,.) = 1]
M_E m(u, X) /UZGS m(u, X)

ein erwartungstreuer Schétzer des Erwartungswerts der Y (u,.), und zwar ganz
unabhiingig von der Form des bedingten Erwartungswerts E(Y | X). Allerdings
muss ein Schitzer fiir 7(u, X) angegeben werden. Wird z.B. ein Logit-Modell
#(u, z(u)) = exp(z(u)B)/1 + exp(x(u)B) verwendet, dann ergibt sich fiir das
mittlere Haushaltseinkommen fi = 3765 mit einem Konfidenzintervall von (3599,
3931).

Das deutlich groflere Konfidenzintervall des gewichteten Schétzers im Ver-
gleich zum Pearson-Lawley-Schétzer ist eine Konsequenz sowohl der abge-
schwichten probabilistischen Annahmen als auch der nur unvollstdndigen Nut-
zung der Verteilung der X (u,.) sowie der gemeinsamen Verteilung von Y (u,.)
und X (u,.) auf {u € s|R(u,.) = 1} fiir die Schéitzung. Ein Teil der Informa-
tion kann durch die Addition eines weiteren, von Funktionen der X (u,.) und
I[R(u,.) = 1]Y (u, .) abhéingigen Terms zur Schétzgleichung zuriickerhalten wer-
den.'® Allerdings kénnen im Rahmen gewichteter Schiitzer partielle Angaben nur
sehr rudimentir Beriicksichtigung finden. Die Schétzgleichung beruht zunéchst
nur auf vollstindigen Angaben, partielle Angaben werden im Gegensatz zum
Pearson-Lawley Ansatz oder zu Likelihood-Methoden nur iiber weitere additive
Terme in die Schétzgleichung eingefiihrt.

VIII. Nicht ignorierbare Ausfille

Bei der Diskussion von Selektionsmodellen wird iiberlegt werden miissen, was
geschieht, wenn sie nicht die CAR-Bedingung erfiillen. In diesem Fall hingt
Pr(Y*(u,.) = y*|Y(u,.) = y) aufgrund von (1) von y € y* ab und diese be-
dingten Wahrscheinlichkeiten kénnten modelliert werden. Andersherum kann von
(4) ausgegangen und entsprechend Pr(Y(u,.) = y|Y*(u,.) = y*) modelliert
werden. Eine Reihe anderer Moglichkeiten der Konstruktion nicht ignorierba-
rer Selektionsmodelle sind denkbar. Das wohl bekannteste Modell ist von Heck-

16Verschiedene Varianten der Einbeziehung dieser Information sind sowohl von Qin et al.
(2002) als auch von Robins und seinen Mitarbeitern untersucht worden. Theoretisch kénnen
»optimale* erweiterte Schitzfunktionen angegeben werden, die die (asymptotische) Varianz von
£ minimieren. Die optimale Wahl einer Schétzfunktion héngt von der Spezifikation eines Mo-
dells der bedingten Verteilung von Y (u,.) gegeben X (u,.) bzw. gegeben X (u,.), R(u,.) =1 ab
(Rotnizky und Robins 1997; Scharfstein und Irizarry 2003; van der Laan und Robins 2003). Bei-
de Verteilungen sind aber nicht von direktem Interesse und ihre nichtparametrische Schétzung,
die zusitzliche probabilistische Annahmen vermeidet, ist bei den iiblichen Stichprobengréfien
wie im ALLBUS sehr instabil.
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man (1976) vorgeschlagen und zumeist fiir den Fall vollstéindig fehlender Wer-
te verwandt worden: Y* = {{y}|y € Y} U {Y}. Sei R(u,.) eine Variable, die
das Antwortverhalten von u bei der Frage nach dem Haushaltseinkommen dar-
stellt, also R(u,.) := 1, wenn Y (u,.) genau angegeben wird, R(u,.) = 2 sonst.
Wenn nun die Existenz einer Variablen R*(u,.) mit R(u,.) =1 < R*(u,.) > 0
und ein Zusammenhang zwischen Y (u,.) und R*(u,.) postuliert wird, dann er-
gibt sich fiir den Erwartungswert der Stichprobe mit vollstdndigen Antworten
E(Y (u,.)| R*(u,.) > 0). Dies muss nicht mit dem unkonditionalen Erwartungs-
wert E(Y (u, .)) tibereinstimmen, wenn R*(u,.) und Y (u,.) stochastisch abhéngig
sind. Andererseits erfordert die CAR-Bedingung bei fehlenden Werten die Gleich-
heit von E(Y(u,.)) und dem bedingten Erwartungswert von Y (u,.) gegeben
R(u,.) = 1. Das Modell ist also sicher nicht CAR, falls ein stochastischer Zu-
sammmenhang zwischen R*(u,.) und Y (u,.) unterstellt wird. Jede gemeinsame
Verteilung von Y (u,.) und R*(u,.) erzeugt ein Selektionsmodell, das nur dann
ignorierbar ist, wenn Y'(u,.) 1L R*(u,.) gilt. Denn der Ausdruck Pr(Y*(u,.) =
Y|Y(u,.) =y) = Pr(R(u,.) = 2| Y(u,.) = y) = [°_ f(v|Y(u,.) = y) dv miisste
aufgrund von (1) konstant in y sein, wenn es sich um ein CAR-Modell handelte.
Es ist aber von vornherein klar, dass iiber ein solches nicht ignorierbares Selek-
tionsmodell empirisch wenig zu sagen sein wird, da weder R*(u,.) noch Y (u,.)
tatsdchlich beobachtet werden.

Sind Y (u,.) und R*(u,.) gemeinsam normalverteilt mit E(Y (u,.)) = p,
E(R*(u,.)) := pu*, Var(R*(w,.) := 1, Var(Y(u,.)) = o2 und
Corr(Y (u,.), R*(u,.)) := p, dann ist die bedingte Dichte von Y (u,.) gege-
ben R(u,.) =1

! ! 1 L P
W;¢((9—M)/U)¢’ <\/T—p2(ﬂ +oy - M)))

wobei ¢ bzw. ® hier die Dichte bzw. Verteilungsfunktion der standardisierten
Normalverteilung bezeichnen (Copas und Li 1997:59f). Der letzte Term ist die
bedingte Wahrscheinlichkeit fiir eine vollstdandige Angabe bei gegebenem Wert
von Y (u,.)

Py R*(u,.) 2 0) =

Pr(R = 1Y (u,) =y) = @ (%w* + 3<y—u>>>
_p g

Diese bedingte Wahrscheinlichkeit entspricht der bedingten Wahrscheinlichkeit
in (1). Die CAR-Bedingung gilt genau dann, wenn der Koeffizient von y 0 ist,
wenn also p = 0 ist.!”

17In der 6konometrischen Literatur wird Heckmans Modell oft als ein Beispiel fiir eine ,,se-
lection on unobservables“ angefiihrt (Nicoletti 2002: 3). Die Bezeichnung soll wohl auf die
Abhéngigkeit des Modells von der unbeobachteten Variablen R* hinweisen. Die Bezeichnung
ist irrefithrend, denn wie die letzte Gleichung zeigt, hingt die Selektion nicht von unbeobachtba-
ren Groflen ab, sondern von den Werten von Y (u,.), etwa dem Haushaltseinkommen. Letzteres
ist zwar nicht fiir alle Befragten u € s bekannt, aber es ist sicher nicht ,,unbeobachtbar.
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Da R(u,.) fiir alle u € s bekannt ist, kann wegen ®(u*) = 1 — ®(0; u*) =
Pr(R*(u,.) > 0) = Pr(R(u,.) = 1) ein Schiitzer von u* durch ®~1(P(R = 1)) kon-
struiert werden, wobei P(R = 1) den Anteil vollstdndiger Beobachtungen in der
Stichprobe s angibt. Dagegen miissen u, o und p auf der Basis der vollstéindigen
Beobachtungen geschétzt werden. Insbesondere der Parameter p, der die Abwei-
chung von einem CAR-Modell darstellt, lisst sich nur aufgrund der Abweichung
der Verteilung der vollstdndigen Beobachtungen von einer Normalverteilung iden-
tifizieren. Wenn im Fall des Haushaltseinkommens die genauen Angaben zur Be-
rechnung der Parameter u, o, p verwandt werden, so erhdlt man die vollig un-
plausiblen Werte 1 = 1312,6 = 3119, p = 0,987. Der geschiitzte Erwartungswert
liegt selbst auferhalb des konsistenten Mittelwertintervalls auf der Bruttostich-
probe s (vgl. Abschnitt ITI.). Nach diesem Ergebnis hétte ein erheblicher Teil der
Population ein stark negatives Haushaltseinkommen. Zudem wére die ,, Antwort-
wortbereitschaft“ R*(u,.) fast perfekt mit dem Einkommen korreliert. Benutzt
man dagegen die logarithmierten Einkommen, ergibt sich als Erwartungswert
3849 DM und p = —0,845, also ein stark negativer Zusammenhang zwischen
Einkommen und ,, Antwortbereitschaft“. Etwas stabilere Ergebnisse wird man
nur erhoffen kénnen, wenn Kovariablen mit grofiem Effekt auf R(u,.) angegeben
werden koénnen, die keinen Einfluss auf Y (u,.) haben. Aber selbst dann wird die
Identifikation des Modells im wesentlichen durch Linearitdtsannahmen im Modell
fiir R*(u, .) ermoglicht. Denn da es zu gegebenen Daten immer ein (konditionales)
CAR-Modell gibt, kann der Koeffizient von y in der bedingten Wahrscheinlichkeit
Pr(R(u,.) =1|Y(u,.) =y, X(u,.) = ) immer als 0 angenommen werden, wenn
nur der Einfluss der {ibrigen Kovariablen X (u,.) allgemein modelliert wird. Die
Identifikation des Koeflizienten von ¢y und damit der Korrelation p erfordert eine
parametrische Einschrinkung der Wirkung der Kovariablen. Aber die Auswirkun-
gen etwa von Linearitdtsannahmen in Pr(R(u,.) = 1|Y(u,.) = y, X (u,.) = x)
sind ebenso wenig wie die Auswirkungen willkiirlicher Verteilungsannahmen ein-
fach zu iiberblicken.

Immerhin ergibt das Heckmansche Modell einen ersten Ansatzpunkt zur Mo-
dellierung nicht ignorierbarer Selektionsprozesse. Zudem koénnen auch partielle
Angaben relativ leicht einbezogen werden. In der Tat kann das Modell so erwei-
tert werden, dass viele hiufig auftretende Probleme mit unvollstindigen Anga-
ben in diesem Rahmen formuliert werden kénnen (z.B. Crouchley und Ganjali
2002). Weiterhin wurden Verteilungsannahmen abgeschwécht (Das et al. 2003)
und asymptotische Analysen verfeinert (Rotnitzky et al. 2000). Ausgehend von
Heckmanschen Selektionsmodellen kénnen die Auswirkungen ,,lokaler* Abwei-
chungen von den Annahmen approximiert werden (Copas und Li 1997).

IX. Sensitivitdt

In der sozialwissenschaftlichen Praxis reicht es zumeist nicht, sich fiir ein Se-
lektionsmodell zu entscheiden und sodann Ergebnisse nur unter dieser Modell-
annahme zu prisentieren. Wird mit einer CAR-Annahme begonnen, so muss
dennoch Rechenschaft iiber die Konsequenzen der Annahme abgelegt werden.
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Das ist umso wichtiger, als die CAR-Annahme dazu verfithren kénnte, nicht
iiber Selektionsprozesse nachzudenken. Zwar kénnen ,,lokale* Abweichungen von
der CAR-~-Annahme allgemein beschrieben werden. Damit ist es auch moglich,
die Konsequenzen der CAR-Annahme fiir statistische Aussagen zu approxmie-
ren (Copas und Eguchi 2001). Aber probabilistische CAR-Modelle kénnen kaum
als realistische Modelle fiir Stichprobenausfille angesehen werden. Daher wird
eine lokale Approximation, so niitzlich sie theoretisch ist, zumeist nicht befriedi-
gen konnen. Die Approximation lduft Gefahr, die Konsequenzen von Annahmen
iiber den Selektionsprozess nur in den engen Grenzen probabilistisch #hnlicher
Modelle zu untersuchen. Rosenbaums Sensitivitéitsanalyse (2002: Chap. 4) kniipft
an Uberlegungen iiber die Variable R*(u,.) an, wie sie auch in Heckmans Mo-
dell verwandt wird. Rosenbaums Methode geht von einer gréferen Menge von
Selektionsmodellen aus und erlaubt damit eine umfassendere Abschitzung der
Effekte von nicht ignorierbaren Selektionsprozessen. Die Methode verbleibt aber
in der unterstellten Modellwelt und ist zudem bisher nur fiir spezielle Statistiken
formuliert worden.

Robins und Mitarbeiter haben vorgeschlagen, von den gewichteten
Schétzfunktionen

> 7”% 2wy -

ueEs

auszugehen und den Propensity Score auch als Funktion von Y (u,.) zu modellie-
ren (Rotnitzky und Robins 1997; Robins 1997; Rotnitzky et al. 1998; Scharfstein
et al. 1999; Scharfstein und Irizarry 2003). Da

=(1- )
1

= 1-E (WE(I[R(U, D =1]1X(u,.),Y(u, ~))) =0

ist, kann die Schéitzfunktion erweitert werden:

5 I[j:iiu,).() }:/)1] Vi) — )+ (1 _ I[R(u,.)

Wird etwa logit m(u,z,y) = x(u)8 + ay(u) gesetzt und

E(Y (u,.)exp(aY (u,.)) | R(u,.) =1, X (u,.))
E(exp(a¥ (u, ) | Ao ) = 1, X(u,.))

Xy ) = —h

gewdhlt, dann ergibt sich ein doppelt robuster Schitzer, der auch dann konsistent
ist, wenn die Auswahlgleichung fehlspezifiziert ist. Dabei kann der Koeffizient «
von Y (u,.) in der Auswahlgleichung 7 (u, X,Y") nur aufgrund der Beobachtungen
mit vollsténdigen Angaben zu Y (u, .) geschitzt werden, wenn also R(u,.) = 1 ist.
Da auflerdem zu jedem Selektionsmodell auch ein (konditionales) CAR-Modell
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gebildet werden kann, wenn nur 7(u, X) flexibel genug gewiihlt wird, ist « auch
in sehr grofien Datensétzen kaum stabil schétzbar. Robins und Mitarbeiter haben
daher vorgeschlagen, eine Reihe von Werten des Koeffizienten « fest zu wéahlen
und die Auswirkungen auf die Schitzung von p zu notieren. Wie ihre Simu-
lationen und Beispiele aber zeigen, sind auch diese Schitzungen sehr instabil.
Zudem erscheint noch unklar, wie partielle Angaben in diesem Ansatz direkt
beriicksichtigt werden kénnen (Robins 1997; Robins und Gill 1997).

Manskis Abschiitzungen der Folgen von Selektivitit (Manski 1993; Manski
und Horowitz 2000; Manski 2003; Zaffalon 2002; Manski und Tamer 2002) erfol-
gen dhnlich wie die Abschétzungen in Abschnitt III. und verzichten auf proba-
bilistische Annahmen iiber den Selektionsprozess. Sie fithren nur dann zu relativ
engen Intervallen, wenn Y (u, .) beschrinkt ist. Im Fall des Haushaltseinkommens
ergeben sich daher Intervalle fiir die moéglichen Werte der Durchschnitte wie schon
im Abschnitt III.. Diese Intervalle sind auch die theoretischen Grenzen der Me-
thode von Robins et al., wenn ihr Koeffizient « alle Werte zwischen —oo und oo
durchlduft (Scharfstein et al. 1999: 1108). Raghhunathan hat in der Diskussion
der Arbeit von Manski und Horowitz (2000: 86) die Weite der Intervalle beklagt:
,I am afraid that I agree with Cochran (1977) that such an approach is so conser-
vative as to be of little value in most practical settings for inferential purposes.*
Manski und Horowitz antworteten:

, The width of the bounds reflects the information available from the
data per se about the population parameters of interest. The width
also indicates the relative importance of the data and untestable as-
sumptions in determining the values of point estimates. ...Readers
should be told that the point estimates are sensitive to untestable
assumptions and that different assumptions could produce widely dif-
ferent results.“ (Manski und Horowitz 2000: 87f).

X. Diskussion

Soziologen haben bisher die Moglichkeiten und vor allem die Grenzen von Selekti-
onsmodellen selten zur Kenntnis genommen. Zwar gab es immer wieder Arbeiten
in verbreiteten Zeitschriften, die das Thema aufgegriffen haben (Berk und Ray
1982; Stolzenberg und Relles 1997; Winship und Mare 1992). Aber in empiri-
schen Arbeiten wird das Problem oft vollstindig ignoriert, mit einem kurzen
Verweis auf MAR-Modelle abgetan oder mit einem Heckman Modell erledigt.
Bei Ausschopfungsraten von 50% in Umfragen wird man es sich nicht auf Dauer
leisten konnen, Selektionsmodelle, ihre Grundlagen und ihre Konsequenzen zu
ignorieren.

Nun kann iiber die Entstehung fehlender Angaben immer nur spekuliert wer-
den. Man ist auf Informationen einschlégiger Untersuchungen iiber Antwortver-
halten angwiesen. Existieren aber gruppierte, zensierte oder fehlklassifizierte Be-
richte der Befragten, dann miissen diese Angaben ernst genommen und in die
Berechnung von Statistiken einbezogen werden. Es werden Verfahren benétigt,
die auch diese partiellen Angaben beriicksichtigen. Selektionsmodelle erlauben
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es, iiber die Voraussetzungen und Konsequenzen solcher Verfahren nachzuden-
ken. Zudem sind in diesem Fall Spekulationen iiber Selektionsprozesse empi-
rische Grenzen gesetzt und Selektionsmodelle kénnen auch ohne Riickgriff auf
zusiitzliche Informationen beurteilt werden. Dazu kénnen Methoden der Sensiti-
vitdtsanalyse einen wesentlichen Beitrag leisten. In dieser Rolle werden Selekti-
onsmodelle auch fiir die empirische Sozialforschung an Bedeutung gewinnen.
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