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Management Summary i

Management Summary

In aktuellen Entwicklungen rund um die Fritherkennung und Pravention psychosozialer Risiken, gewinnt
die Interdependenz zwischen strukturellen Arbeitsbelastungen und subjektiv empfundenen
Arbeitsbeanspruchungen zunehmend an Bedeutung. Dabei stellt die Untersuchung von
Wechselwirkungen zwischen arbeitsorganisatorischen, individuellen, biologischen und soziokulturellen
Bedingungen ein zentrales Forschungsobjekt im SNF-Forschungsprojekt "Psychosoziale Risiken in der
Arbeitswelt" der OST (Ostschweizer Fachhochschule) dar.

Ein generischer Zugang zur Untersuchung solcher Interdependenzen besteht in der Analyse und
Modellierung von Paneldaten. Anhand des Swiss Household Panels, einer longitudinalen, national
reprasentativen Erhebung zur sozialen Entwicklung in der Schweiz, konnen individuelle zeitliche
Verldufe von spezifischen Lebenslagen, Arbeitsbelastungen und Arbeitsbeanspruchungen auf mogliche
Interdependenzen untersucht werden.

Die Wahl der richtigen Methode zur Analyse von Paneldaten ist speziell bei sozialwissenschaftlichen
Untersuchungen wie dieser nicht offensichtlich. Die gingige Literatur liefert diverse Methoden aus der
klassischen Okonometrie zur Analyse von Paneldaten. Durch die zunehmende Verfiigbarkeit
fortgeschrittener Machine Learning Methoden aus der Open Source Gemeinschaft, existieren neue
Potenziale zur Ergdnzung oder gar Verbesserung des Erkenntnisgewinns bei der Paneldatenanalyse
sozialwissenschaftlicher Fragestellungen.

Im Rahmen dieser Master-Thesis werden fiinf State-of-the-Art Methoden' der Paneldatenanalyse mit fiinf

2 verglichen, um folgende Forschungsfrage zu

fortgeschrittenen Machine Learning Methoden
beantworten: "Kann der empirische Erkenntnisgewinn von State-of-the-Art-Methoden der longitudinalen
Paneldatenanalyse sowohl in der Tiefé® als auch in der Breite* durch fortgeschrittene Machine Learning

Methoden ergdnzt werden?"

Die Forschungsfrage kann mit "Ja" beantwortet werden. Fortgeschrittene Methoden bieten eine sinnvolle
Ergéinzung von State-of-the-Art-Methoden, da sie neue Blickwinkel auf Paneldaten erlauben und somit
zusitzliche Erkenntnisse liefern oder das Anwendungsspektrum klassischer Methoden erweitern. Dariiber
hinaus wird festgestellt, dass fortgeschrittene Methoden die State-of-the-Art-Methoden nicht ersetzen
konnen.

Im Zentrum dieser Master-Thesis steht die Feststellung, dass die richtige Methode zur Analyse von
Paneldaten aktuell nicht existiert. Vielmehr stellt die gegenseitige Ergdnzung mehrerer Methoden einen
vielseitigen Erkenntnisprozess dar, den es zu verstehen, beschreiben und weiter zu operationalisieren gilt.
Das A und O eines solchen Erkenntnisprozesses besteht in der iterativen Vereinigung empirischer
Erkenntnisse mit theoriegeleiteten Ansétzen des klassischen Rationalismus.

Der daraus entstehende Handlungsbedarf richtet sich primédr and die sozialwissenschaftliche und
mathematisch/methodologische Community. Die zukiinftige Beriicksichtigung und Wiirdigung des
Erkenntnisprozesses bei der Paneldatenanalyse, ist aus derzeitiger Sicht wiinschenswert und sollte fiir
zukiinftige Entwicklungen in der Sozialwissenschaft und Mathematik/Statistik Beachtung finden.

! Gepooltes Modell, variable Koeffizienten, Fixed Effects, First Differences und Random Effects.

2 Random Effects mit Kontextvariablen, Longitudinales Clustering, Instrumentelle Variablen, Gemeinsame
Mittelwert-Kovarianz Modellierung, baumbasierte variable Koeffizienten Regression

3 Erschliessung von préziseren Erkenntnissen aufgrund verbesserter, umfassenderer Methoden

4 Erschliessung einer neuen Art von Erkenntnissen durch die Einnahme neuer Blickwinkel
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Vorwort

"Sozialwissenschaft, wie wir sie heute kennen, ist vor allem durch ihre starke empirische Ausrichtung
gekennzeichnet" (Wolf & Best, 2011, S.3). So stellte René Konig, einer der bekanntesten deutschen
Soziologen, in den ersten Nachkriegsjahrzenten fest, dass Wissenschaft, und damit auch die Soziologie,
"letztlich nur als empirische Forschung méglich"” ist (Konig, 1962). "Mittlerweile hat sich diese Einsicht
durchgesetzt und die quantitativ-empirische Forschung ist zum Standard in den Sozialwissenschaften
geworden" (Wolf & Best, 2011).

"Wiéhrend sich Probleme der klassischen Soziologie zuvorderst auf Unterschiede zwischen Personen
(Individuen) beziehen, versucht die moderne Soziologie zusétzlich, Auswirkungen von intraindividuellen
Differenzen bzw. von Ereignissen (Heirat, Geburt eines Kindes, Scheidung, Arbeitslosigkeit etc.)
innerhalb individueller Lebenslaufe zu bestimmen". (Giesselmann & Windzio, 2012, S.10)

Durch die Betrachtung individueller Lebensldufe gewinnen Paneldaten (allgemein auch als
Léangsschnittdaten bezeichnet) vermehrt an Bedeutung, da mit deren Hilfe Langsschnittfragestellungen
effizient und sinnvoll untersucht werden konnen. Giesselmann und Windzio (2012) definieren ein Panel
als Datenstruktur, bei der fiir mehrere Untersuchungseinheiten jeweils mindestens zwei Messungen
vorliegen und zusitzlich die Zeitintervalle zwischen den Messpunkten bei allen Untersuchungseinheiten
identisch sind.

Die Techniken zur Analyse von Lingsschnittdaten wurden in der Okonomie entwickelt, wo zumeist eine
large t, small n- Struktur vorherrscht (wenige Untersuchungseinheiten mit jeweils vielen zeitlichen
Messpunkten). Die Daten sozialwissenschaftlicher Panels weisen héufig eine small ¢,
large n- Struktur auf (viele Untersuchungseinheiten mit jeweils wenigen zeitlichen Messpunkten). Dieser
Unterschied und die Tatsache, dass biographische Variablen einer Person oft andere Verldufe aufweisen
als typische wirtschaftswissenschaftliche Methoden voraussetzen, erfordern alternative Analysemethoden
sozialwissenschaftlicher Panels. (Giesselmann & Windzio, 2012, S.11)

Die Tatsache, dass menschliches Verhalten in seiner vollen Komplexitét nicht durch ein einfaches Modell
erklart werden kann, motiviert die Einnahme verschiedener Blickwinkel zur ansatzweisen Beantwortung
sozialwissenschaftlicher Fragestellungen. Im Rahmen dieser Master-Thesis werden verschiedene
Methoden zur Paneldatenanalyse betrachtet und beziiglich ihrer sozialwissenschaftlichen Aussagekraft
bewertet. Dieser Prozess ist per se geprigt durch seine quantitativ-empirische Ausrichtung geméss Konig
(1962). Wihrend dieses Prozesses mochte ich u.a. feststellen:

- inwiefern die rein empirische Forschung in der Sozialwissenschaft zielfithrend ist und

- inwiefern unterschiedliche Methoden der Paneldatenanalyse den sozialwissenschaftlichen
Erkenntnisgewinn sowohl in der Tiefe® als auch in der Breite® vorantreiben und sich ggf.
erginzen.

5 Erschliessung von priziseren Erkenntnissen aufgrund verbesserter, umfassenderer Methoden
6 Erschliessung einer neuen Art von Erkenntnissen durch die Einnahme neuer Blickwinkel
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1 Stand der Forschung

1.1  Gefahrdungsbeurteilung psychosozialer Risiken

"In der derzeitigen Diskussion um die Zukunft und Entwicklung der Arbeitswelt gilt es als eine der
groBten Herausforderungen, die psychische Gesundheit von Erwerbstitigen zu erhalten" (Paulus, 2019,
S.141). Zentral hierbei ist die Bewertung der Gefiahrdungskonstellationen von Belastungen am
Arbeitsplatz und im Privatleben unter Beriicksichtigung subjektiver Bewaltigungsstrategien. "Zur
Erklarung moglicher Gefiahrdungskonstellationen der Schnittstelle Arbeit-Mensch-Gesundheit/Krankheit
wird in der Arbeitswissenschaft und in angrenzenden Disziplinen, wie Arbeitssoziologie, -psychologie,
auf das theoretische Belastungs-Beanspruchungs-Konzept nach Rohmert (1984) zuriickgegriffen"
(Paulus, 2019, S.143). Dieses besagt, dass Belastungen (wie z.B. Arbeitsmenge, Zeitdruck,
Digitalisierung) personenbezogene Beanspruchungen resp. Beanspruchungsfolgen (wie z.B. Stress,
Schlafstérungen, Depression) mit sich bringen, die wesentlich durch individuelle Bewiltigungsstrategien
beeinflusst werden (vgl. auch Bohle 2010, S. 451-481; Oppolzer, 2010, S. 13-22).

Abbildung 1 zeigt eine eigene Darstellung des Belastungs-Beanspruchungs-Konzept nach Rohmert
(1984), unter der Erweiterung um eine zusétzlich subjektwissenschaftliche Perspektive. Darin werden
Belastungen am Arbeitsplatz und im Privatleben einer Person (hellgriin), sowie deren subjektive
Empfindung (dunkelgriin) als Ursprung einer Gesamtbelastung betrachtet. Zur Bewiltigung dieser
kombinierten Gesamtbelastung stehen individuelle Ressourcen (gelb) zur Verfiigung, wobei die Person
gleichzeitig an subjektive, gesellschaftliche und betriebliche Rahmenbedingungen (orange) gebunden ist.

Aufgrund der vorhandenen Belastungen, Rahmenbedingungen und Ressourcen entwickelt diese Person
eine individuelle Bewailtigungsstrategie (blau) anhand derer auf die Belastungen reagiert wird. Die
zeitliche Entwicklung von Belastungen, Rahmenbedingen und Ressourcen kann als dynamischer Prozess
verstanden werden, wodurch sich eine Bewiltigungsstrategie liber die Zeit dndern kann. Als Folge der
Reaktion auf die gegebenen Belastungen entstehet eine individuelle Beanspruchung, die individuelle
(positive/negative sowie kurzfristige/langfristige) Beanspruchungsfolgen mit sich bringt.

Aufgrund einschrinkender Bedingungskonstellationen und fehlender Moglichkeiten zur Umgestaltung
dieser Bedingungen, konnen selbstschddigende Muster und Einschrinkungen der individuellen
Handlungsféhigkeit entstehen. Die individuelle Bewaltigungsstrategie einer Person wird dadurch zum
interessanten Untersuchungsobjekt von Sozialforschenden. Aus Sicht der Datenwissenschaft sind
individuelle Bewiltigungsstrategien einerseits schwierig zu quantifizieren und ebenso umsténdlich in der
Erhebung. Die zugrundeliegende Komplexitit dieser und dhnlicher Gréssen macht deren Erfassung in
Fragebogen beinahe unmdglich, weshalb viele Paneldatensétze keine solche Informationen enthalten.

Die Problematik fehlender Informationen zu Bewiltigungsstrategien eines Individuums schliesst die
Moglichkeit jedoch nicht aus, datenbasierte Erkenntnisse zur Interdependenz zwischen Belastungen und
Beanspruchungen zu gewinnen. So scheint die Idee naheliegend, dass eine Gruppe von
Belastungen/Belastungsarten in engerer Verbindung mit einer Beanspruchung steht als andere. Sofern
spezifische Muster in Belastungs-Bewailtigungsstrategie-Beanspruchungs-Kombinationen existieren,
kann die Betrachtung von Belastungs-Beanspruchungs-Kombinationen Riickschliisse —auf
Gefahrdungskonstellationen und Belastungsfaktoren ermdglichen.
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Abbildung 1: Erweiterte Darstellung des Belastungs-Beanspruchungs-Konzepts, eigene Darstellung
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Die Identifikation solcher Verbindungen mittels Paneldaten hat das Potential, individuelle
(gesundheitsgefihrdende und -erhaltende) Verldufe von Erwerbstitigen besser zu verstehen. Zur
Unterstiitzung eines solchen Erkenntnisgewinns werden in dieser Arbeit Methoden der Paneldatenanalyse
am Beispiel soziologischer Paneldaten angewandt.

1.2 SNF-Forschungsprojekt "Psychosoziale Risiken in der Arbeitswelt"

Die Gefahrdungsbeurteilung psychosozialer Risiken wird in einem laufenden Forschungsprojekt
"Psychosoziale Risiken in der Arbeitswelt" des Schweizer Nationalfonds (SNF) bearbeitet. Im Fokus
dieses Projekts liegt sowohl die arbeitswissenschaftliche als auch subjektwissenschaftliche Betrachtung
psychosozialer Risiken (vgl. Abbildung 1). Die beteiligten Institutionen dieses interdisziplindren
Grundlagenforschungsprojekts sind das Institut fiir Soziale Arbeit und Raume (IFSAR-OST), das Institut
fiir Modellbildung und Simulation der Ostschweizer Fachhochschule (IMS-OST) sowie das ICAS’. Das
Projekt fokussiert auf folgende drei Forschungsfragen (IFSAR, 2019):

1. Welche Konstellationen von Arbeitsbelastungen in Wechselwirkung mit spezifischen
Lebenslagen ergeben gesundheitsgefdhrdende und -erhaltende Arbeitsbeanspruchungen?
Wie sehen gesundheitsgefdhrdende und -erhaltende Bewéltigungsstrategien aus?

3. Wie konnen  Gefdhrdungsbeurteilungen auf der  Grundlage  multifaktorieller
Wirkungszusammenhénge prognostisch berechnet und dargestellt werden?

Die Titigkeiten innerhalb des Projekts zielen darauf ab, die Fritherkennung und Privention
psychosozialer Risiken im Spannungsfeld zwischen Arbeit und spezifischer Lebenslage zu fordern. An
dieser Stelle sei zu erwdhnen, dass der Begriff Arbeit (Arbeitsbelastung) im Rahmen dieses SNF-
Forschungsprojekts sowohl die Erwerbsarbeit (Erwerbsarbeitsbelastung) als auch die Sorgearbeit
(Sorgearbeitsbelastung) anspricht. Fiir die kommenden Ausfiihrungen wird diese Begriffsdefinition
tibernommen.

Als geplante Ergebnisse dieses mehrjéhrigen Forschungsprojekts entstehen (IFSAR, 2019):

1. eine Multifaktorenanalyse der Interdependenzen zwischen strukturellen Arbeitsbelastungen und
subjektiv empfundenen Arbeitsbeanspruchungen. Zweck dieser Analyse ist es,

2. Auswirkungen des Spannungsfeldes von psychosozialen Risikofaktoren und damit
einhergehende gesundheitsgefdhrdende sowie gesundheitserhaltende Bewiéltigungsmuster zu
erkennen, um

3. ein theoretisches Simulationsmodell abzuleiten, welches die Grundlage fiir eine evidenzbasierte
Gefahrdungsbeurteilung herstellt, die prognostisch risikoreiche Konstellationen erkennt und
bewertet.

Diese Master-Thesis hat den Anspruch, im Rahmen dieses Forschungsprojekts, die Beantwortung der
ersten Forschungsfrage und die Erreichung des ersten Forschungsergebnisses zu unterstiitzen. Eine
inhaltliche Verkniipfung zwischen Master-Thesis und Forschungsprojekt ist durch die Projektpartner
durchaus gewiinscht, jedoch nicht zwingend erforderlich. Die Erkenntnisse dieser Arbeit fliessen direkt
in den Erkenntnisgewinn des Projekts ein und werden dort weiterverwertet.

7 http://www.icas-eap.com/
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1.3

Stand der Forschung in der Arbeitswissenschaft

Die folgenden Ausfiihrungen beschreiben drei Forschungsdesiderate aus Sicht der Arbeitswissenschatft.

In Kurzform lésst sich behaupten, dass diese Master-Thesis eine Forschung anstrebt, die nach Paulus
(2019, S. 148) "noch bislang unbearbeitet ist":

1)

2)

3)

"Eine Forschung, welche auf die Bearbeitung der Wechselwirkungen und
Abhdngigkeitskonstellationen von arbeitsorganisatorischen, individuellen, biologischen
und soziokulturellen Bedingungen fokussiert, ist bislang unbearbeitet."”

Zum Stand von Analysetools psychosozialer Risiken hilt Paulus (2019, S. 142) fest:

"Insgesamt haben sich Mess- und Bewertbarkeit psychosozialer Risiken besonders im Kontext des
Burnout-Syndroms zu einem Forschungsbereich entwickelt. Weiterhin besteht ein erheblicher
Forschungsbedarf aus Sicht der Arbeitswissenschaft und den daran beteiligten Disziplinen, wie
Arbeitspsychologie, des Betrieblichen Gesundheitsmanagements oder der Betrieblichen Sozialen
Arbeit, Gefdhrdungsbeurteilungen zu systematisieren und anwendungsorientierte bzw. dynamische
Analysetools zu entwickeln... Janetzke und Ertel (2016) resiimieren in ihrer Studie zur
Gefdhrdungsbeurteilung im europédischen Vergleich, dass die bisherigen Instrumente der
Gefahrdungsbeurteilung kiinftig um eine starkere Prozesssicht zu erweitern sind. D. h., Prozesse und
Modelle der Beurteilung sollen verbessert werden (ebd.: 81)."

Zusitzlich impliziert Paulus (2019, S. 144) einen Bedarf zur lebenslagenspezifischen Erweiterung
des Belastungs-Beanspruchungs-Konzepts:

"Die Ergebnisse der geschlechtersensiblen Arbeitsforschung erweitern das Belastungs-
Beanspruchungs-Konzept insofern, dass nicht ausschlieBlich Erwerbsarbeitsbelastungen
Arbeitsbeanspruchungen erzeugen, sondern dass Wechselwirkungen mit lebenslagenspezifischen
Belastungsfaktoren Gesundheitsbeeintridchtigungen potenzieren kdnnen."

Des Weiteren wird festgestellt, dass "strukturelle und familidre Bedingungen sowie psychosoziale
Belastungen zusammen analysiert und Untersuchungen auf multifaktorielle Belastungen
ausgerichtet werden sollen." (Vanis et al., 2017, zit. in Paulus, 2019, S. 144) und dass
"Erwerbsarbeitsbelastungen in  einem Zusammenhang mit Iebenslagen-, rollen- und
geschlechtsspezifischen Aspekten stehen" (Paulus, 2019).

Zusammenfassend ldsst sich festhalten, dass, nach aktuellem Stand der Forschung, ein besseres

Verstindnis der wirkenden Zusammenhidnge in Situationen mit Erwerbsarbeitsbelastungen,

lebenslagenspezifischen Belastungsfaktoren und subjektiv empfundenen Arbeitsbeanspruchungen

erwiinscht ist. Die Modellierung solcher Zusammenhénge, basierend auf Paneldaten, soll am Ende dieser

Master-Thesis dabei helfen, das inhaltliche Verstindnis dieser Zusammenhénge zu fordern und passende

Methoden fiir entsprechende Fragestellungen vorzuschlagen.
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2 Problemstellung

2.1  Zentrale Forschungsfrage

Unter Beriicksichtigung der fachlichen Ausrichtung im Studiengang "Applied Information and Data
Science" an der Hochschule Luzern (HSLU), wird die zentrale Forschungsfrage dieser Master-Thesis
bewusst mit fachlichem statt inhaltlichem Fokus definiert.

Kann der empirische Erkenntnisgewinn von State-of-the-Art-Methoden der
longitudinalen Paneldatenanalyse sowohl in der Tiefe® als auch in der Breite’
durch fortgeschrittene Machine Learning Methoden' ergciinzt werden?

Der Fokus auf Langsschnittfragen liegt darin begriindet, dass aus sozialwissenschaftlicher Sicht sowohl
Arbeitsbelastungen und Arbeitsbeanspruchungen als auch spezifische Lebenslagen, eine zeitliche
Variabilitdt aufweisen. Aus diesem Grund wird vermutet, dass die longitudinale Betrachtung einen
Mehrwert gegeniiber der Querschnittsbetrachtung bietet.

Querschnittsfragen sind damit zwar nicht ausgeschlossen, haben jedoch zweitrangigen Charakter. In der
Diskussion (Kapitel 9) wird genauer darauf -eingegangen, inwiefern Querschnitts- und
Léangsschnittbetrachtungen fiir die inhaltlichen Anspriiche des vorliegenden Datensatzes geeignet sind
und inwiefern sich diese erginzen.

2.2 Teilfragen und Ergebnisse
Zur Beantwortung der zentralen Forschungsfrage werden Teilfragen unter den Stichworten
Untersuchungsszenario, Datenaufbereitung und Modellierung definiert. Diese helfen bei der

Kanalisierung des generellen Erkenntnisgewinns und legen gleichzeitig die Strukturierung im Hauptteil
dieser Arbeit fest.

Untersuchungsszenario:

Welche Art von Untersuchungsszenario ist im Kontext der inhaltlichen Rahmenbedingungen fiir den geplanten
Methodenvergleich geeignet?

Als Ergebnis dieser Teilfrage wird ein Szenario definiert, das dem sozialwissenschaftlichen Anspruch
gerecht wird, gleichzeitig potenzielle Gefdhrdungskonstellationen von spezifischen Lebenslagen und
Arbeitsbelastungen (Erwerbsarbeit- & Sorgearbeit) zu beleuchten, um ihre Auswirkung auf mogliche
Beanspruchungsfolgen zu untersuchen. Ein Szenario wird beschreiben durch ein Set von
Beobachtungsmerkmalen, d.h. ein abhéngiges Merkmal und eine Menge von unabhéngigen Merkmalen.

8 Erschliessung von priziseren Erkenntnissen aufgrund verbesserter, umfassenderer Methoden

? Erschliessung einer neuen Art von Erkenntnissen durch die Einnahme neuer Blickwinkel

19 In Kapitel 3.2 "Methoden der Paneldatenanalyse" werden State-of-the-Art-Methoden fiir die Analyse von
Paneldaten sowie fortgeschrittene Machine Learning Methoden, die im Rahmen dieser Arbeit betrachtet
werden, beleuchtet.
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Datenaufbereitung:

Wie koénnen die Sphiren spezifische Lebenslage, Arbeitsbelastung und Arbeitsbeanspruchung anhand des
verfligbaren Datensatzes operationalisiert werden?

Welchen Mehrwert beziiglich des Erkenntnisgewinns bieten explorative Datenanalysen, ohne die explizite
Verwendung von Machine Learning Methoden?

Als Ergebnis dieser Teilfragen wird ein bereinigter Paneldatensatz erstellt, der die drei Sphéren als Menge
von operationalisierten Variablen abbildet. Zusétzlich werden Methoden zur explorativen Datenanalyse
eines solchen Paneldatensatzes vorgestellt und beziiglich ihrem Mehrwert bewertet.

Modellierung:

Kann der empirische Erkenntnisgewinn von State-of-the-Art-Paneldatenanalysen des Untersuchungsszenarios
sowohl in der Tiefe als auch in der Breite durch fortgeschrittene Machine Learning Methoden ergénzt werden?

Die Beantwortung der letzten Teilfrage geht einher mit der Beantwortung der zentralen Forschungsfrage
anhand des Untersuchungsszenarios.

2.3  Ziel

Das fachliche Ziel dieser Master-Thesis ist der Vergleich von Methoden zur Analyse von
sozialwissenschaftlichen Paneldaten. Die Art des Vergleichs ist von qualitativer Natur und soll dem
sozialwissenschaftlichen Analysten als Hilfestellung bei der Methodenauswahl dienen. Der Vergleich
basiert auf folgenden Kriterien:

e Anwendbarkeit ("Wie gut lasst sich Methode X auf das Untersuchungsszenario anwenden?")
e Erkenntnistheoretischer Mehrwert im sozialwissenschaftlichen Kontext beziiglich:
o Breite ("Erschliesst Methode X eine neue Art von Erkenntnissen durch die Einnahme
neuer Blickwinkel?")
o Tiefe ("Erschliesst Methode X von priziseren Erkenntnissen aufgrund verbesserter,
umfassenderer Methoden?")

Die fachliche Formulierung der zentralen Forschungsfrage hat zur Folge, dass der inhaltliche Teil
(Beantwortung sozialwissenschaftlicher Fragestellungen) nicht das zentrale Forschungsobjekt dieser
Master-Thesis darstellt. Die Relevanz des sozialwissenschaftlichen Kontextes ist nach wie vor gegeben,
da Methoden der Paneldatenanalyse anhand sozialwissenschaftlicher Paneldaten beurteilt und verglichen
werden.

Das sozialwissenschaftliche Ziel dieser Master-Theis ist die Beurteilung von Abhéngigkeiten zwischen
spezifischer Lebenslage, Arbeitsbelastung und Arbeitsbeanspruchung. Potenzielle Abhédngigkeiten dieser
Grossen werden nicht durch sozialwissenschaftliche Hypothesen aus dem SNF-Forschungsprojekt oder
géingiger Theorie vorgegeben. Aus diesem Grund wird der Findungsprozess solcher Abhingigkeiten als
stark explorativ betrachtet. Folglich soll der geplante Methodenvergleich aus sozialwissenschaftlicher
Sicht dabei helfen, herauszufinden:

e welche zusitzlichen Erkenntnisse eine Methode in diesem explorativen Modellierungsvorgang
hervorbringt und
e ob sich Erkenntnisse mehrerer Methoden gegenseitig ergédnzen oder vervollstandigen.
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D.h.: Diese Master-Thesis soll u.a. einer sozialforschenden Person dabei helfen, den wahren
Abhéngigkeiten auf den Grund zu kommen und neue Hypothesen aufzustellen. Ein Wunschziel hierfiir
ist die Erarbeitung eines Prozesses oder Workflows, um Sozialforschenden innerhalb des SNF-
Forschungsprojekts verschiedene Methoden und deren Eignung in Bezug auf die konkrete Fragestellung

vorzustellen.
Nicht-Ziele dieser Master-Thesis sind:

e Die Entwicklung neuer Methoden zur Analyse von Paneldaten.

e Die Bewertung einzelner Methoden im Kontext allgemeiner sozialwissenschaftlicher Paneldaten.
Samtliche Aussagen der Arbeit bewegen sich im Kontext der betrachteten Paneldaten (vgl.
Kapitel 4.2 "Datengrundlage")

2.4  Uberblick

In Kapitel 3 und 4 werden die allgemeine Methodik dieser Arbeit, die verwendeten Methoden zur
Paneldatenanalyse sowie die Grundlagen der Paneldatenanalyse erarbeitet. Die in Kapitel 2.2 definierten
Teilfragen zu den Themen Untersuchungsszenario, Datenaufbereitung und Modellierung werden jeweils
in den Kapiteln 5, 6 und 7 bearbeitet. Die fachlichen Ergebnisse inkl. Methodenvergleich werden in
Kapitel 8 prisentiert. Kapitel 9 fasst die inhaltlichen Erkenntnisse aus Sicht der Sozialwissenschaft
zusammen und gibt eine kritische Reflexion der gemachten Erfahrungen.
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3 Methodik

Die folgenden Kapitel geben eine Uberblick der in dieser Master-Thesis verwendeten Methoden.
3.1  Epicycle of Analysis

Die explorative Datenanalyse des SHP-Datensatzes wird gemiss dem
"Epicycle of Analysis" (Peng et al., 2015) durchgefiihrt. Dieser
beschreibt fiinf Schritte der Datenanalyse, die nicht linear, sondern in
einem iterativen Prozess durchlaufen werden. In jedem Schritt wird
neue Information gewonnen, wodurch andere Schritte wiederum von
neuem gestartet werden sollten oder kénnen. Die fiinf Schritte sind:

1. Festlegen und Verfeinern der Fragestellung

2. Untersuchung der Daten (,,exploring the data®)

3. Bildung formaler, statistischer Modelle Abbildung 2: Epicycle of Analysis,
4. Interpretation der Resultate (Peng et al., 2015)

5.

Kommunikation der Resultate

Ein iteratives Durchlaufen der fiinf Kernaktivititen unterstiitzt einen sinnvollen Erkenntnisgewinn.

3.2 Methoden der Paneldatenanalyse

Im Modellierungsteil dieser Master-Thesis werden fiinf State-of-the-Art Methoden (vgl. Kapitel 7.1 - 7.5)
und fiinf fortgeschrittenen Methoden (vgl. Kapitel 7.7 - 7.11) betrachtet. In Kapitel 7.6 werden zusétzliche
Tests vorgestellt, um ein Untersuchungsszenario auf spezifische Modellierungseigenschaften zu
untersuchen.

Die State-of-the-Art Methoden werden in Kapitel 4.1.2 und 4.1.3 gemaiss (Giesselmann & Windzio, 2012)
eingefiihrt. Diese sind:

e  Gepooltes Modell

e Varaible Coefficients Modell (VCM)
e First Differences Modell (FD)

e Fixed Effects Modell (FE)

e Random Effects Modell (RE)

Die fortgeschrittenen Methoden werden direkt bei deren Anwendung in Kapitel 7.7 - 7.11 eingefiihrt.
Diese sind:

¢ Random Effects Modell mit Kontextvariablen (RE-KV) — vgl. Giesselmann & Windzio (2012)
e Longitudinales Clustering (LC) — vgl. Genolini et al. (2015, 2016)

e Instrumentelle Variablen (IV) — vgl. Pokropek (2016)

e Gemeinsame Mittelwert-Kovarianz Modellierung (JMCM) — vgl. Pan & Pan (2017)

e Baumbasierte variable Koeffizienten Regression (TVCM) — vgl. Biirgin & Ritschard (2017)
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3.3  Triangulation

Als Methode zur Bewertung des Erkenntniszuwachses bei der Verwendung verschiedener Methoden wird
die Triangulation geméss Oelerich und Otto (2011) angewandt.

"Triangulation beinhaltet die Einnahme unterschiedlicher Perspektiven auf einen untersuchten
Gegenstand. Diese Perspektiven konnen sich in unterschiedlichen Methoden, die angewandt werden,
und/oder unterschiedlichen gewéhlten theoretischen Zugangen konkretisieren... Durch die Triangulation
(etwa verschiedener Methoden oder verschiedener Datensorten) sollte ein prinzipieller
Erkenntniszuwachs mdoglich sein, dass also bspw. Erkenntnisse auf unterschiedlichen Ebenen gewonnen
werden, die damit weiter reichen, als es mit einem Zugang mdglich wire" (Flick, 2008, zit. in Oelerich
& Otto, 2011, S. 324).

3.4 R/RStudio

Die zentrale Forschungsfrage legt die Notwendigkeit fundierter und flexibler Datenanalysen am
vorhandenen Datensatz dar. Ein geeignetes Tool fiir solche Datenanalysen ist die Programmiersprache R
(RStudio, 2020; The R Foundation, 2020).

"R stellt eine Umgebung zur Verfiigung, in der statistische Analysen und Grafiken erzeugt werden
konnen... R ist designt, um Resultate von statistischen Prozeduren weiter zu verarbeiten... Die Tatsache,
dass die Programmiersprache R auf einer formalen Computersprache basiert, gibt ihr enorme Flexibilitat."
(Dalgaard, 2008, S. vi, Eigene Ubersetzung)

Fiir die rasche Aufbereitung von statistischen Analysen bietet die Programmiersprache R zwei Interfaces
an, die das iterative Reporting der Thesis unterstiitzen:

1. RMarkdown ist eine Markdown Language zur niederschwelligen Erzeugung von Berichten. Der
Vorteil von RMarkdown liegt in der Einbettung von Text, Grafiken und R-Code in einem
Dokument, wodurch Erkenntnisse rasch aufgearbeitet und prisentiert werden konnen. (R
Markdown, 2020)

2. Shiny ist ein R-Paket zur Erstellung interaktiver Apps. Es ist denkbar, dass filir spezifische
Fragestellungen der Master-Thesis kleinere Shiny Apps erzeugt werden. (Shiny, 2020)

Fiir die Bearbeitung der dritten Teilfrage werden Methoden der longitudinalen Paneldatenanalyse sowie
fortgeschrittene Machine Learning Methoden vom Comprehensive R Archive Network (CRAN) in Form
von R-Paketen bezogen. Eine Hilfestellung fiir passende Methoden liefert das Journal of Statistical
Software (J. Stat. Softw., 2020).
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4 Grundlagen

4.1 Einfiilhrung in die Paneldatenanalyse

In diesem Kapitel wird die Nomenklatur zur Beschreibung einzelner Methoden der Paneldatenanalyse
nach Giesselmann & Windzio (2012) eingefiihrt. Darauf aufbauend werden die zwei urspriinglichen
Regressionsmethoden (OLS-Modell und gepooltes Modell) sowie weiterfilhrende Regressionsmethoden
vorgestellt. Am Ende dieses Kapitels wird auf das Thema Endogenitit und Exogenitét eingegangen, mit
einem Fokus auf den Annahmen der beschriebenen Modelle.

4.1.1 Nomenklatur

Ein Paneldatensatz besteht aus Messungen verschiedener Untersuchungseinheiten (z.B. Ldnder oder
Personen) i iiber mehrere Zeitpunkte (Messpunkte) t hinaus. Die Zeitintervalle zwischen den
Messpunkten miissen bei allen Untersuchungseinheiten identisch sein.

Bei linearen Regressionsmodellen unterscheiden Giesselmann & Windzio (2012) zwei Gruppen
unabhéngiger Variablen: Variablen, denen ein zeitlich unveridnderliches Merkmal (z.B. ethnische
Herkunft oder Geschlecht) zugrunde liegt, werden durch den Buchstaben z gekennzeichnet. Die zweite
Gruppe bilden Variablen, die im zeitlichen Verlauf einer Einheit unterschiedliche Auspriagungen
annehmen koénnen (z.B. Familienstand oder Erwerbsstatus) — diese werden mit den Buchstaben x
gekennzeichnet.

Die abhingige Variable wird mit y bezeichnet und Koeffizienten, die den Effekt einer unabhingigen
Variablen auf die abhingige Variable beschreiben, werden mit b (oder ) gekennzeichnet. Der
kumulierte Effekt aller nicht in einem Modell integrierten Eigenschaften (unbeobachtete Eigenschaften)
wird durch den Fehlerterm w reprisentiert. Dieser Fehlerterm wird weiter aufgeteilt in einen
zeitkonstanten Fehlerterm u (Einheiteneffekt oder Personeneffekt) und einen iiber die Zeit verdnderlichen
Fehlerterm e (idiosynkratischer Fehler), welcher sich ausschliesslich auf Abweichungen innerhalb der
einheitenspezifischen Zeitreihe bezieht. Die folgende Tabelle gibt eine Ubersicht der verwendeten
Notationen.

Tabelle 1: Ubersicht der verwendeten Notation

Term | Interpretation

Yit Abhéngige Variable (Wert der abhangigen Variable von Einheit i zum Zeitpunkt t)

Yi Abhédngige Variable - einheitenspezifisches Mittel (zeitliches Mittel der abhangigen Variable von Einheit i)

Xit Unabhéngige, zeitverdnderliche Variable (Wert der unabhangigen Variable von Einheit i zum Zeitpunkt t)

X Unabhéngige Variable - einheitenspezifisches Mittel (zeitliches Mittel der unabhéngigen Variable von Einheit i)

Z; Unabhangige, zeitkonstante Variable (Wert der unabhéngigen Variable von Einheit i). Es gilt: z; = Z;

w; Fehlerterm (Kumulierter Effekt aller nicht integrierten Merkmale von Einheit i)

Fehlerterm (Kumulierter Effekt aller nicht integrierten - zeitkonstanten und zeitveranderlichen - Merkmale von Einheit i
Wit zum Zeitpunkt t). Diesen Fehlerterm teilen wir in die zeitkonstanten und zeitveranderlichen Komponenten auf:

Esgilt: Wi =e; +u;

u; Fehlerterm (Kumulierter Effekt aller nicht integrierten zeitinvarianten Eigenschaften) = Einheiten- oder Personeneffekt

idiosynkratischer Fehler

€t Dieser Fehlerterm bezieht sich auf die einheitenspezifische (um Einheiteneffekte bereinigte) Messreihe und wird somit

nur in Kombination mit dem Fehlerterm u; verwendet.

11
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4.1.2 State-of-the-Art: Regressionsmethoden ohne Transformation

Die Regressionsgleichung jedes Regressionsmodells stellt den Einfluss von Merkmalen (unabhingige
Variablen) auf ein abhingiges Merkmal (Variable) dar und ist dadurch das statistische Abbild eines
Zusammenhangs. Ein solcher Zusammenhang wird je nach Forschungsschwerpunkt (Okonomie,
Sozialwissenschaft, Biologie, Physik, ...) durch sehr unterschiedliche Merkmale beschrieben und
entsprechend unterschiedlich interpretiert. Im sozialwissenschaftlichen Kontext unserer Untersuchungen
wird das abhingige Merkmal stets durch eine messbare Variable der Arbeitsbeanspruchung beschrieben.
Die unabhéngigen Variablen werden durch messbare Variablen der spezifischen Lebenslage und der
Arbeitsbelastung beschreiben.

Zur intuitiven Beschreibung der State-of-the-Art Methoden der Regressionsanalyse verwenden wir
folgendes Gedankenbeispiel:

Eine sozialwissenschaftlich forschende Person mdochte fiir eine gegebene Population den Einfluss der
unabhingigen Variable x: Kalenderwoche auf die abhéngige Variable y: Zufriedenheit von Personen
(Untersuchungseinheiten) untersuchen und dadurch verstehen, wie sich die allgemeine Zufriedenheit
dieser Population iiber die Zeit entwickelt. Hierfiir werden sechs Personen zweimal wochentlich zur
individuellen Zufriedenheit befragt und ein Paneldatensatz erstellt.

OLS Modell:
Um das obige Beispiel mit einem OLS-Modell zu beschrieben, wird die forschende Person die
entsprechende OLS-Regressionsgleichung aufstellen.

yi=a+b-x;itw;, w=g¢ (1)

Der Index i bezeichnet in diesem Modell eine einzelne Messung (x;,y;) aus einer Menge von
Messpunkten (und nicht eine Person). Geméss den Annahmen der OLS-Regression wird der Fehlerterm
w; allein durch die Zufallsvariable e; definiert und darf keinerlei Systematik!'! aufweisen. Abbildung 3
zeigt die Messpunkte inkl. der entsprechenden Regressionsgeraden.

10

X

Abbildung 3: OLS-Modell (2D) inkl. verborgener Panelstruktur in Farbe

! Eine Systematik in den Fehlertermen wie z.B. Heteroskedastizitit (Korrelation zwischen der Variation des
Fehlerterms und den unabhingigen Variablen) ist ein Zeichen dafiir, dass die Annahmen des
Regressionsmodells verletzt sind. Griinde hierfiir sind z.B. unbeobachtete Heterogenitét, Gruppenunterschiede,
Messfehler oder umgedrehte Kausalitit.
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4 Grundlagen 4.1 Einfiihrung in die Paneldatenanalyse

Im OLS-Modell wird jede Messung als eigensténdig betrachtet, d.h. unabhingig von der Zugehorigkeit
der Messung zur Untersuchungseinheit. Der vorhandene Paneldatensatz wird folglich als Querschnitt
betrachtet, wodurch die OLS-Regression blind ist fiir die Panelstruktur resp. die Gruppierung von
Messungen (vgl. Farbcodierung in Abbildung 3). Heben wir diese Panelstruktur des Datensatzes
(Zugehorigkeit einer Messung zu einer Einheit) als dritte Dimension hervor (vgl. Abbildung 4) wird
ersichtlich, dass das OLS-Modell fiir sdmtliche Einheiten identische Voraussagen macht, obwohl
offensichtlich einheitenspezifische Unterschiede existieren.

12
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Abbildung 4: OLS-Modell (3D) inkl. verborgener Panelstruktur in Farbe

Gepooltes Regressionsmodell:

Um die implizite Struktur des Paneldatensatzes adidquat abzubilden, wird im gepoolten
Regressionsmodell die Zugehorigkeit einer Messung zu einer Person mitberiicksichtigt, d.h. jede
Messung wird eindeutig einer Person i und einem Zeitpunkt t zugeordnet (x;;, v;;). Die Bedeutung des
Index i verdndert sich im Vergleich zum OLS-Modell daher massgeblich.

Yie =by " Xig +byrzi+wy , wi=eptuy; (2)

Aufgrund dieser Neuformulierung konnen zusitzlich unabhéngige, zeitkonstante Variablen z; betrachtet
werden; die einheitenspezifischen Effekte. Anhand dieser kann die im OLS-Modell noch unbeobachtete
einheitenspezifische Heterogenitit nun integriert und dadurch kontrolliert werden. Der Fehlerterm w;,
bezeichnet im gepoolten Modell sdmtliche nicht beriicksichtigten Einheiteneffekte u; sowie den
zeitveranderlichen idiosynkratischen Fehler e;;.

Im verwendeten Gedankenbeispiel kann z; beispielsweise als "mittlere Anzahl schlechter Erfahrungen
pro Woche" betrachtet werden, die flir jede Person unterschiedlich ist und die abhingige Variable y;; fiir
wachsende Werte negativ beeinflusst. Abbildung 5 zeigt, wie das gepoolte Modell somit zusitzlich
personenspezifische Effekte mitberiicksichtigt.
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Abbildung 5: Gepooltes Regressionsmodell (3D)

Fiir ein gepooltes Modell mit insgesamt n Variablen (1 abhingige Variable, n-1 unabhingige Variablen)
legen die Parameter b1 und b2 die jeweiligen Steigungen einer (n-1)-dimensionalen Hyperebene im n-
dimensionalen Raum fest. Daraus folgt, dass ein gepooltes Modell einheitenspezifische Effekte zulédsst
und diese explizit in das Modell tiberfiihrt.

4.1.3 State-of-the-Art: Regressionsmethoden mit Transformation

Da einheitenspezifische Effekte (Niveauunterschiede) zwischen den Untersuchungseinheiten je nach
Fragestellung der forschenden Person von Interesse sind, werden sie vollstindig integriert, teilweise
integriert oder vollstindig vernachldssigt, wodurch verschiedene Methoden der Paneldatenanalyse
hervorgehen. All diese Methoden unterscheiden sich von einfachen OLS-Regressionen dadurch, dass sie
die Daten vor der Anwendung von OLS transformieren. Durch diese Transformationen werden
spezifische (ldngs- oder quer-) Eigenschaften der Paneldaten vermehrt in den Fokus der Modellierung
geriickt. Tabelle 2 gibt eine Ubersicht der fiir diese Master-Thesis relevanten Methoden, wobei die griin
markierten Methoden tatséchlich Verwendung finden werden.

Tabelle 2: Wichtige Methoden der Paneldatenanalyse nach Giesselmann & Windzio (2012)

Umgang mit einheitenspezifischen Effekten z; bei der Modellierung

Methode durch Transformation

Vernachldssigung durch Verwendung erster Differenzen x;; — X;(¢—1)
First Differences >z — Zit-1) =2 — 2 =0

(FD-Modelle)
Oie = Yie-1)) = b1 (Xie — Xie-1)) +Ir—E—=2+ Wy,

Vernachldssigung durch Entmittlung (engl. "demeaning") x;; — X;
Fixed Effects >z —7z.=0
L L

(FE-Modelle) . _ .
it = Vi) = by - (xie — %) +brEr—2 + Wy
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4 Grundlagen 4.1 Einfiihrung in die Paneldatenanalyse

Beriicksichtigung durch Spezifikation zusatzlicher Dummy-Variablen ¢; - D;,

wobei D; € {0,1} eine separate Variable ist, die Messungen von Einheit i

eindeutig spezifiziert.

Beispiel: D, =[0,0,0,0,1,1,1,0,0,0, ...] spezifiziert, dass die 5., 6. Und 7.

Least Square Dummy Variables Messung zur Einheit i = 4 gehdren.

(LSDV-Modelle) - ¢; greift den Einfluss unbeobachteter zeitinvarianter Variablen (z;) auf.
n-1

Vit :bl'xit+zci'Di+ Wit

=1

Berticksichtigung durch Spezifikation von Kontextvariablen X;

OLS mit Kontextvariablen - X; misst den Kohorteneffekt, z; misst den residualen Einheiteneffekt.
(OLS-KV-Modelle)
Yie = by Xy + by X + byt z; + wy

Teilweise Beriicksichtigung durch teilweise Entmittlung x;; — 4; - X; wobei

Random Effects A; € [0,1].
(RE-Modelle) - Verwendung eines verbesserten Schatzers fiir einheitenspezifische Effekte.

Yie — A Yi=by- (Xie =A%) + by (g — 40 Z;) + wy

Hybrides Modell Berticksichtigung durch Spezifikation von Kontextvariablen X; und gleichzeitige
(RE-KV-Modelle) Anwendung der RE-Transformation.

LSDV-Modelle bringen identische b, -Koeffizienten hervor wie FE-Modelle, da einheitenspezifische
Effekte zwar explizit ins Modell integriert, jedoch vollstdndig in die Dummy-Variablen D; iiberfiihrt
werden. Die Bestimmung der entsprechenden "Dummy-Effekte" c; ist bei grossen Datensidtzen dusserst
zeitaufwindig. Da die explizite Bestimmung von einheitenspezifischen Effekten ohnehin nicht im
Zentrum unserer sozialwissenschaftlichen Fragestellungen liegt, werden LSDV-Modelle nicht weiter
beriicksichtigt. Stattdessen werden longitudinale Effekte vollstdndig anhand von FE-Modellen bestimmt,
was deutlich effizienter und gleich prézise ist.

In FD- und FE-Modellen werden einheitenspezifische Effekte z; ausdifferenziert resp. ausgemittelt. OLS-
KV-Modelle erlauben hingegen, trotz Kontrolle von unbeobachteter Heterogenitét in x;, die Verwendung
zeitkonstanter Merkmale z;. Gleichzeitig gehen dabei jedoch statistische Nachteile einher, welche
Giesselmann & Windzio (2012) folgendermassen beschreiben:

1. "Die statistische Bedingung fiir unverzerrte Schitzer der Koeffizienten ist in OLS-KV-Modell
erfiillt, diejenige fiir korrekte Berechnungen der Standardfehler dagegen nicht." (S.55)

2. "Ausdiesem Grund ist die Relevanz des OLS KV-Verfahrens in der empirischen Praxis begrenzt.
OLS-KYV wird deshalb eher fiir die Modellierung von Querschnittsfragen verwendet." (S.55)

3. "Da die Kontextvariablen explizit als statistisches Instrument fungieren und nicht aufgrund
theoretischer Uberlegungen in das Modell integriert werden, ist die inhaltliche Aufarbeitung der
entsprechenden Koeffizienten im konkreten empirischen Fall nebensichlich." (S.56)

Aufgrund der verzerrten Schitzer von Standardfehlern und der empirischen Ausrichtung auf
Querschnittsfragen wird das OLS-KV-Modell in dieser Arbeit nicht weiter beriicksichtigt. Die
Anwendung von Kontextvariablen findet jedoch eine wichtige Anwendung bei der hybriden Methode
mittels Kombination mit dem RE-Modell (vgl. Kapitel 7.7).
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Weil die Modellierung der zeitlichen Entwicklung von Arbeitsbeanspruchungen aufgrund spezifischer
Lebenslage und Arbeitsbelastung die Sicht von Léngsschnittfragen aufweist, werden folgende Panel-
Methoden, die ausschliesslich fiir Querschnittfragen geeignet sind, ebenfalls ausgeschlossen:

e OLS mit korrigiertem Standardfehler
e Between Regression

4.1.4 Endogenitét

Ein statistisches Hindernis fiir die korrekte Bestimmung linearer Regressionskoeffizienten ist
Endogenitit. Die Schitzung von Regressionskoeffizienten mittels OLS basiert auf der Annahme, dass die
unabhéngigen Variablen in keinem Zusammenhang mit den Fehlertermen stehen. Diese
Exogenititsannahme wird {iber die Kovarianz definiert:

Gewshnliches OLS-Modell: yi=b-x;+¢ Cov(x;, &) =0 (3)

Gepooltes OLS-Modell: Vie =byxip + by z; +u; + e Cov(xi,u;)) =0 (4)

Ist diese Annahme verletzt, liegt Endogenitdt vor und es gilt Cov(x;, &) # 0 resp. Cov(x;, u;) # 0.
Durch den Zusammenhang zwischen unabhingigen Variablen und dem Fehlerterm wird eine ungewollte
Abhéngigkeit implizit im Modell verwendet, wodurch die Schitzung der Regressionskoeffizienten
inkonsistent wird. Mogliche Griinde fiir Endogenitit sind unbeobachtete Heterogenitit,
Gruppenunterschiede, Messfehler oder umgedrehte Kausalitét (Collischon & Eberl, 2020).

Fiir lineare Regressionsmodelle im sozialwissenschaftlichen Kontext ist unbeobachtete Heterogenitit eine
allgegenwiartige Quelle eines Bias. Vernachléssigte Drittvariablen (z.B. aufgrund fehlender Erhebung)
konnen oft dazu fiithren, dass "unsichtbare" Effekte durch die unabhéngigen Variablen mittransportiert
werden und dadurch verzerrte Regressionskoeffizienten hervorbringen (engl. omitted variable bias). Die
potenzielle Gefahr von Endogenitét kann durch Hinzunahme vieler erkldrender Variablen vermindert
werden. Andererseits verlieren Modelle mit zu vielen unabhingigen Variablen ihre Erklarungskraft und
die Interpretation wird zunehmend komplexer.

Das Endogenititsproblem motiviert die Verwendung sinnvoller, erkldrender Variablen mit mdglichst
grosser Erklarungskraft. Die Auswahl und Verwendung von erkldrenden Variablen im Kontext der
gegebenen Fragestellung wird in Kapitel 5 behandelt.
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4.2  Datengrundlage

Fiir sémtliche Analysen wird der Schweizer Haushaltspanel (SHP) der FORSbase als Datengrundlage
verwendet.

"FORSbase ist die virtuelle Plattform von FORS, die es ... erméglicht, auf Daten
sozialwissenschaftlicher Projekte aus der Schweiz zuzugreifen und Informationen
zu diesen Projekten zu beziehen." (FORSbase, 2020)

Der SHP enthilt vielféltige Informationen zu Personen und Haushalten seit 1999 und ist eine laufende,
einzigartige, grossraumige, national reprasentative longitudinale Erhebung in der Schweiz. Die Daten des
SHP stellen eine reichhaltige Informationsquelle bereit, um soziale Verdnderungen in der Schweiz iiber
signifikante Zeitperioden zu verschiedenen Themen zu untersuchen. (Tillmann et al., 2020)

Der aktuell zugingliche SHP besteht aus 21 Wellen, die in den Jahren 1999-2019 erhoben wurden. Die
Wellen werden in drei Zeitrdume eingeteilt (Tillmann et al., 2020):

Tabelle 3: Erhebungszeitridume des SHP (Tillmann et al., 2020):

Bezeichnung Zeitraum Befragte Haushalte pro Jahr Befragte Personen pro Jahr
SHP_| 1999 - 2003 5'074 7'799
SHP_II 2004 - 2012 2'538 3'654
SHP_II 2013 -2019 3'989 6'090

Die Befragungen des SHP werden meist per Telefon durchgefiihrt und bestehen aus drei Fragebogen zur
Haushaltszusammensetzung ("household composition"), dem Haushalt selbst und den Personen.
Samtliche Mitglieder eines Haushaltes &lter als 14 Jahre sind berechtigt, den individuellen Fragebogen zu
beantworten. Zusétzlich existiert ein Stellvertretungs-Fragebogen fiir Mitglieder des Haushaltes unter 14
Jahren, abwesende Mitglieder oder Mitglieder, die aufgrund von Krankheit oder Beeintrachtigung nicht
in der Lage sind fiir sich selbst zu antworten. (Tillmann et al., 2020)

Pro Welle werden ca. 200 Variablen pro Haushalt (1999: 171 Variablen, 2019: 225 Variablen) bewertet
und ca. 500 Variablen pro Person (1999: 430 Variablen, 2019: 541 Variablen). Diese Variablen geben
Aufschluss zu Themen wie Wohnort, Ausbildung, Alter, Herkunft, Lebenssituation, Lebensstandard,
politische und religiose Einstellung, Arbeitssituation, Einkommen, sozialem Umfeld, Gesundheit usw.

Variablen zur spezifischen Lebenslage sowie zu verschiedenen Rahmenbedingungen am Arbeitsplatz und
im Privatleben liefern gute Indikatoren flir die entsprechenden Spihern dieser Master-Thesis. Die
addquate, datenbasierte Bewertung der Arbeitsbeanspruchung wird bei der Behandlung der ersten
Teilfrage im Detail behandelt.

Der SHP Datensatz bildet insgesamt eine passende Datenquelle fiir die Untersuchung der
Forschungsfrage, da sowohl Quantitit als auch Qualitdt der Daten einem hohen Anforderungsniveau
entsprechen.
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5 Untersuchungsszenario

Wie lésst sich der Zusammenhang zwischen der Arbeitsbeanspruchung einer Gruppe von Personen und
der individuellen, spezifischen Lebenslage sowie Stressoren aus (Erwerbs- und Sorge-)Arbeitsbelastung
datenbasiert modellieren und bewerten?

Zur  Beschreibung von  Zusammenhidngen verwendet ein  Grossteil der  gingigen
Modellierungsmethoden '? eine (Regressions-) Gleichung der Form y ~x; + x, + ... + x,, . Diese
verkniipft eine abhingige Variable y mit einer Menge von n unabhingigen Variablen x;, wodurch
unweigerlich:

1. sé@mtliche x; definiert und
2. s@mtliche Zusammenhinge zwischen den x; bestimmt werden

Mit der Angabe einer Regressionsgleichung definiert die forschende Person folglich ihr
Untersuchungsszenario. In der Praxis werden oft mehrere Untersuchungsszenarien resp.
Regressionsgleichungen erstellt und die daraus errechneten Modelle beziiglich ihrer Erkldarungskraft
verglichen. Im Kontext der vorliegenden Fragestellung scheint die Definition mehrerer
Untersuchungsszenarien sinnvoll. So kdnnten vermutete Zusammenhédnge zwischen den unabhéngigen
Variablen variiert und ein "Nullszenario" entsprechend weiterentwickelt werden, um einen fortlaufenden
Prozess der explorativen Hypothesengenerierung zu forcieren. Die Betrachtung mehrerer
Untersuchungsszenarien ist dagegen hinderlich fiir den objektiven Vergleich von Machine Learning
Methoden, da:

e der Fokus der Untersuchungen zu sehr auf inhaltliche Fragestellungen aus der
Arbeitswissenschaft gelegt wird
e die Gefahr inhaltlicher Verzettelung aufgrund wachsender Komplexitit deutlich vergrossert wird

Aus diesen Griinden wird bewusst ein moglichst reprasentatives Untersuchungsszenario forciert, das
samtliche Sphéren (spezifische Lebenslage, Arbeitsbelastung und Arbeitsbeanspruchung) beriicksichtigt.
Dies erlaubt eine gesamtheitliche Betrachtung der sozialwissenschaftlichen Anspriiche und den
gleichzeitigen Methodenvergleich auf der gewiinschten Flughohe.

Die Auswahl relevanter unabhéngiger Variablen ist ein anspruchsvoller Prozess, bei dem
sozialwissenschaftliches Wissen und Erfahrung einen grossen Mehrwert bieten. In einem iterativen
Prozess innerhalb des SNF-Forschungsprojekts wurden sozialwissenschaftliche sowie datenbezogene
Aspekte beriicksichtigt und dadurch 18 relevante, unabhéngige Variablen identifiziert. Als abhéngige
Variable wurde das Merkmal depression identifiziert. Dieses wird fiir die geplanten Untersuchungen als
am besten geeignet angesehen, um die Sphire Arbeitsbeanspruchung reprasentativ abzubilden. Auf den
detaillierten Auswahlprozess wird an dieser Stelle nicht weiter eingegangen. Abbildung 6 zeigt die
verwendeten Variablen inkl. deren Zuordnung zu den Sphéren spezifische Lebenslage, Arbeitsbelastung
und Arbeitsbeanspruchung. Die Namen der einzelnen Variablen sind selbsterkldrend. Weitere
Erklarungen zur Verwendung der Variablen werden in Kapitel 6.1 "Import und Operationalisierung"
behandelt.

12 7.B. Regressionsanalyse, Baummodelle, Support Vector Machines, Neuronale Netzwerke
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Abbildung 6: Merkmale des Untersuchungsszenarios inkl. Zurodnung zu Sphdren

Die vollstindige Definition des Untersuchungsszenarios erfordert die Festlegung der Zusammenhénge
zwischen den unabhéngigen Variablen. Regressionsmethoden erlauben im Allgemeinen die Integration
komplexer Zusammenhinge in Form zusitzlicher Interaktionsterme (x; * x; := x; + x; + x;:x;). Da
solche Interaktionsterme nicht fiir alle Methoden zuldssig oder sinnvoll sind (z.B. fiir baumbasierte
Methoden), wird das Untersuchungsszenario ohne Interaktionstherme definiert. Hinzu kommt, dass dem
Verfasser keine Interaktionen bekannt sind, die gemiss sozialwissenschaftlicher Literatur a priori als
gegeben angenommen werden sollten. Um zusétzliche Komplexitit zu vermeiden, werden daher
samtliche unabhéngigen Variablen als alleinstehende Terme definiert.

depression ~ ausbildung + alter + geschlecht + ch_nationalitaet

+ einschraenkung_weg_ges_zustand + haushaltsaequivalenzeinkommen

+ partnerschaft + tod_person + arbeit_einbezug_entscheidungen (5)
+ arbeit_qualifikation + arbeit_zeit_wochenstunden + arbeit_zeit_ueberstunden
+ arbeit_zeit_nacht + arbeit_intensitaet + arbeit_zufriedenheit_atmosphaere

+ hausarbeit_wochenstunden + kinder_betreuung + pflege_angehoerige

Formel (5) definiert damit das Untersuchungsszenario dieser Master-Thesis. Samtliche Methoden werden
anhand dieses Untersuchungsszenarios bewertet und verglichen.
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6 Datenautbereitung

6.1 Import und Operationalisierung

Im Folgenden werden die Annahmen und daraus folgende Eingrenzungen fiir den Import des SHP-
Paneldatensatzes erldutert. Zusitzlich wird die Operationalisierung (Transformation numerischer
Variablen und Codierung von Faktorvariablen) beschrieben, die das Untersuchungsszenario auf moglichst
reprasentative Weise abzubilden versucht.

Samtliche Variablen des SHP-Datensatzes konnen eindeutig einer Person oder einem Haushalt
zugeordnet werden. Die Zuordnung von Personen zu Haushalten ist ebenfalls eindeutig. Fiir das definierte
Untersuchungsszenario werden ausschliesslich Personen als Untersuchungseinheiten betrachtet, weshalb
Merkmale auf Ebene Haushalt wie z.B. haushaltsaequivalenzeinkommen auf die Personen des
entsprechenden Haushaltes {ibertragen werden.

Zeitliche Eingrenzung

Da fiir unterschiedliche Erhebungszeitriume die Anzahl befragter Personen variiert (vgl. Kapitel 4.2,
Tabelle 3) und die Anzahl erhobener Merkmale ebenfalls Schwankungen aufweist, wird ausschliesslich
der Zeitraum von 2004 bis 2019 betrachtet. Diese Einschriankung erlaubt eine konsistentere Betrachtung
von Personen und erhdht die Balanciertheit (engl. balancedness) des importierten Paneldatensatzes.

Riumliche Eingrenzung

Eine rdumliche Eingrenzung wird nicht vorgenommen.

Demographische Eingrenzung

Aufgrund der inhaltlichen Betrachtung von Arbeitsbelastungen im Erwerbsleben, werden ausschliesslich
Personen zwischen 15 und 65 Jahren betrachtet. Personen, die im zeitlichen Verlauf eine dieser
Altersgrenzen {iberschreiten, werden ebenfalls beriicksichtigt - es werden jedoch ausschliesslich
Messungen innerhalb der Altersgrenzen beriicksichtigt. Dies vergrossert die Datengrundlage, vermindert
jedoch die Balanciertheit des importierten Datensatzes in geringem Masse.

Arbeitsspezifische Eingrenzung

Wegen der Betrachtung von Arbeitsbelastungen im Erwerbsleben, werden die Personen zusétzlich nach
dem Beschiftigungsgrad selektioniert. Dabei werden ausschliesslich Personen beriicksichtigt, die einen
Status von 1, 2, 3, 5 oder 6 aufweisen:

Bezahlte Erwerbstitigkeit, Vollzeit (reguldre Arbeitszeit 37 Stunden pro Woche oder mehr)
Bezahlte Erwerbstitigkeit, Teilzeit (reguldre Arbeitszeit 5-36 Stunden pro Woche)
Bezahlte Erwerbstitigkeit, Teilzeit (1 - 4 Stunden / Woche)

In Ausbildung (Lehrling, Schiiler/In, Student/In)

Mitarbeit im Familienbetrieb

Arbeit in geschiitzter Werkstatt (fiir Beeintrdchtigte, Personen mit Problemen)
Kind/Frau/Mann im Haushalt (nur bis maximal 64 bzw. 65 Jahre)

Rentner/Innen (AHV)

Rentner/Innen (IV usw.)

A e I e o e
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10. Arbeitslos
11. Andere Tétigkeit (Weiterbildung, unbezahlter Urlaub).

Operationalisierung

Um Faktorvariablen in geeigneter Granularitit verwenden zu konnen, werden die Levels einiger
Faktorvariablen neu codiert. Die Motivation hinter diesen Neucodierungen ist die Annahme, dass zu viele
Auspragungen einer Faktorvariable grobe Zusammenhdnge bei der Modellierung verschleiern. Aus
diesem Grund werden Faktorvariablen teilweise in grosseren Gruppen zusammengefasst. Numerische
Variablen werden teilweise aus bestehenden Variablen erzeugt oder transformiert. Eine Ubersicht der
vorgenommenen Anpassungen wihrend dem Import befindet sich in Anhang A.

Das importierte Paneldatensatz ist somit in der Lage, die drei Sphiren spezifische Lebenslage,
Arbeitsbelastung und Arbeitsbeanspruchung addquat darzustellen und die entsprechenden unabhiangigen
Variablen aus dem Untersuchungsszenario verfiigbar zu machen. Weitere Informationen zum Datensatz
folgen in Kapitel 6.3 "Explorative Datenanalyse".

6.2  Skalierung und Randomisierung

Bei der Anwendung verschiedener Machine Learning Methoden kann die Skalierung numerischer
Variablen sinnvoll sein, damit keine Uberbewertung einzelner Merkmale aufgrund grosser Zahlenwerte
induziert wird. Die Skalierung eines Datensatzes hat im Allgemeinen den inhaltlichen Nachteil, dass sie
die Interpretierbarkeit von Variablen, Effekten und Interaktionen erschwert. Dieser Nachteil hat jedoch
zweitrangigen Charakter, da die optimale Verwendung von Machine Learning Methoden grundsitzlich
vorgeht. Der vorliegende Paneldatensatz wird dennoch nicht skaliert'?, weil:

1. die Vergleichbarkeit verschiedener Methoden erschwert wird, sobald die Daten skaliert
werden'.

2. der Einfluss der Skalierung gering ist, da sdmtliche numerische Variablen des vorliegenden
Datensatz auf dhnlichen Grossenordnungen liegen'>.

Ausserhalb des Vergleich-Kontextes dieser Master-Thesis sollte die forschende Person eine Skalierung
der Daten in Betracht ziehen, oder zumindest deren Verwendung oder Vernachldssigung begriinden.

Um am Ende eines Modellierungsprozesses inhaltlich reprasentative Schliisse ziehen zu kénnen, muss
der vorliegende Paneldatensatz in geniigendem Masse randomisiert sein. Aufgrund der vorliegenden
Datenbasis ist die externe Validitdt auf die Schweizer Bevolkerung eingegrenzt. Innerhalb dieser
Rahmenbedingung sollte sichergestellt sein, dass die Schweizer Bevolkerung auf addquate Weise in den

13 Einzige Ausnahme bilden Machine Learning Methoden, die explizit eine Skalierung voraussetzen.

14 Es kann nicht davon ausgegangen werden, dass sdmtliche angewandten Methoden die Skalierung von Daten
in gleicher Weise beriicksichtigen. Einige Methoden nehmen fiir optimale Performance bereits selbststindig
Skalierungen vor. Somit konnten Verzerrungen der Ergebnisse erzeugt werden, die nicht oder nur schwierig
riickverfolgbar sind.

15 Ein Vergleich der Modellierung mit den unverinderten Paneldaten und den normalisierten Paneldaten hat
gezeigt, dass die erzeugen Koeffizienten von Pooling-, FE- und RE-Modell beinahe deckungsgleich sind.
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Daten représentiert ist. Da der SHP-Datensatz als geschichtete Zufallsstichprobe (engl. stratified random
sampling) erhoben wird (Antal & Rothenbiihler, 2015), gehen wir in dieser Master-Arbeit von einem
ausreichenden Masse der Randomisierung aus. Wéhrend des Importprozesses findet nebst der gewollten
Selektion nach Zeit, Demographie und Arbeitsstatus eine ungewollte Selektion von Individuen aufgrund
datenbezogener Eigenschaften statt. Da der ungewollte Selektionsprozess nicht per se zufillig ist, muss
damit gerechnet werden, dass die Randomisierung in geringem Masse verletzt wird. Diese Unscharfe wird
fiir die kommenden Untersuchungen hingenommen.

6.3  Explorative Datenanalyse

Zu Beginn eines Modellierungsprozesses stellt die Datenanalyse einen wichtigen Vorbereitungsschritt
dar, um das allgemeine Verstindnis der Daten zu fordern. In den folgenden Unterkapiteln werden
verschiedene Methoden zur explorativen Datenanalyse vorgestellt und an Beispielen anhand des
vorliegenden Paneldatensatzes demonstriert. Am Ende wird auf den Mehrwert solcher Analysen im
Allgemeinen und anhand der Beispiele eingegangen.

6.3.1 Uberblick

Der vorliegende Paneldatensatz besteht aus insgesamt 53'473 Beobachtungen. Der Datensatz enthélt die
abhingige Variable depression, 18 unabhingige Variablen (vgl. Kapitel 5) und die drei Variablen year,
id (Identifikation einer Person) und person_haushalt (Identifikation eines Haushaltes). Sdmtliche
Beobachtungen konnen somit insgesamt 5'694 Personen und 4'380 Haushalten zugeordnet werden. Die
Beobachtungen decken gemdiss Import jéhrliche Messungen zwischen 2004 und 2019 ab.

Der Paneldatensatz ist nicht balanciert, d.h. es existieren nicht gleich viele zeitliche Beobachtungen pro
Person. Die Balanciertheit (engl. balancedness) nach Ahrens & Pincus (1981) wird mit den Werten
y = 0.66 und v = 0.79 bemessen'®. Abbildung 7 zeigt, dass nur ca. 19% aller Personen (1'087 von
5'694) iiber den maximal moglichen Zeitraum von 16 Jahren eine Beobachtung besitzen. Diese Tatsache
wird flir die kommenden Analysen hingenommen.

16 Ein Wert von 1 entspricht bei beiden Massen einem balancierten Panel. Je niher die Werte gegen null
streben, desto mehr " unbalanciert" ist das Panel. Siehe auch R-Funktion: plm:: punbalancedness ()
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Verteilung des Beobachtungszeitraums aller Personen

1000

500

Anzahl Personen

200
1

Beaobachtungszeitraum [Anzahl Jahre]

Abbildung 7: Verteilung des Beobachtungszeitraums aller Personen

Von den insgesamt 1'229'879 Messpunkten (53'473*23) sind ca. 10% ungiiltig (NA's). Eine Ubersicht
ungiiltiger Messwerte pro Variable befindet sich in Anhang B. Die verwendeten Methoden der
Paneldatenanalyse verwenden in R/RStudio die Option na.action = na.omit wodurch
Beobachtungen mit ungiiltigen Werten vernachlissigt werden. Dadurch werden fiir die meisten Modelle
nur 24'053 der insgesamt 53'473 Beobachtungen verwendet.

Von den 22 Variablen sind 12 numerisch und 10 als Faktorvariablen codiert. Die Auspragungen der
numerischen Variablen folgen im Allgemeinen einer Normalverteilung oder Poissonverteilung. Eine
Ubersicht simtlicher Verteilungen findet sich im Anhang C.

Es zeigt sich, dass die abhéngige Variable "depression” depression

vielmehr  einer  Poissonverteilung als  einer

=y

o

o
1

Normalverteilung folgt. Dies scheint durchaus sinnvoll,
da wir erwarten, dass eine durchnittliche Person wenige
Herausforderungen bewiltigen muss, die sich direkt in

™
w
1

N

[4)]

1
|||III..-

der "depression" niederschlagen wiirden. Fiir die
Modellierung stellt diese Tatsache eine Hiirde dar, weil

o
(=)
1

viele Panelmethoden gewdhnliche OLS-Schétzer
verwenden, die implizit eine normalverteilte abhéngigen
Variable annehmen. Die Verwendung von verbesserten
GLS-Schétzern (Generalized least squares) wird in den

spateren Kapiteln diskutiert. Fiir Modelle, welche eine 0.0~
normalverteilte abhingige Variable annehmen wird Abbildung 8: Relative Verteilung der
diese Unschérfe hingenommen. abhdéingigen Variable "depression”

Die zeitliche Entwicklung von "depression" flutktuiert teilweise stark iiber die Zeit. Abbildung 9 gibt eine
Intution fiir diesen Sachverhalt und zeigt deutlich, dass nicht jede Person iiber den gesamten Zeitraum
von 2004 bis 2019 giiltige Messpunkte besitzt.
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Abbildung 9: Zeitliche Entwicklung von "depression” der ersten 25 Personen

6.3.2 Multikollinearitat

Die Aussagekraft von linearen Regressionsmodellen wird durch korrelierende, unabhingige Variablen
negativ beeinflusst. Ist die Korrelation zwischen zwei oder mehreren unabhingigen Variablen gross,

werden die Schitzungen von Effekten ineffizient, wodurch diese ihre Aussagekraft verlieren konnen.
(Farrar & Glauber, 1967)

Abbildung 10 zeigt die Korrelationsstruktur der numerischen, unabhéngigen Variablen im vorliegenden
Datensatz. Nebst unsinnigen Korrelationen, wie diejenige zwischen "id" (Person) und
"person haushalt" (Haushalt), sind folgende durchaus wichtigen Strukturen hervorzuheben:

1. Cor(arbeit zeit wochenstunden, arbeit intensitaet) = 0.29
2. Cor (arbeit zeit wochenstunden, arbeit zeit ueberstunden) = 0.38
3.

Cor (arbeit zeit wochenstunden, hausarbeit wochenstunden) = -0.48

Personen, die grundsétzlich viel Erwerbsarbeit leisten (hohe Anzahl Wochenstunden) neigen zu einer
ebenfalls hohen Arbeitsintensitit mit vielen Uberstunden und gleichzeitig weniger Arbeitsstunden im
Haushalt. Diese Erkenntnis ist sinnvoll, da sie eine intuitiv nachvollziehbare Gegebenheit quantitativ
belegt. Fiir kommende Modellierungen wird bewusst darauf verzichtet, einzelne dieser Variablen aus

Korrelationsgriinden zu vernachldssigen. Eine Sammlung der entsprechenden Korrelationswerte befindet
sich in Anhang D.
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Abbildung 10: Korrelationsstruktur der numerischen unabhdngigen Variablen

6.3.3 Varianz

Zur Untersuchung der Varianz einzelner Merkmale eines Paneldatensatzes wird der urspriingliche Begriff

von Varianz 7

erweitert. Aufgrund der intrinsischen Zuordnung einzelner Beobachtungen zu
Untersuchungseinheiten, kann flir Paneldaten untersucht werden, welcher Anteil der gesamten Varianz
durch Unterschiede zwischen Untersuchungseinheiten (between-Varianz) und durch Unterschiede
innerhalb von Untersuchungseinheiten (within-Varianz) zustande kommen. Aus diesen Uberlegungen
geht der Intraclass Correlation Coefficient (IC) hervor, der das Verhiltnis von within- oder between-
Varianz zur gesamten Varianz darstellt (Campbell et al., 2001). Tabelle 4 zeigt den ICC der abhéingigen
Variablen depression. Dabei stellt Zeile "id" den Anteil der between-Varianz und Zeile "Residual" den
Anteil der within-Varianz dar. Daraus ist erkennbar, dass die Varianz von Depression zwischen den
Untersuchungseinheiten einen leicht grosseren Anteil zur Gesamtvarianz beitrégt (56%) als die Varianz
innerhalb von Untersuchungseinheiten (44%). Da der ICC eine gemittelte Sicht iiber alle

17 Im herkdmmlichen Sinne bezeichnet die empirische Varianz das Mass der Streuung um den Mittelwert einer

1 1
Population i € {1,2, ..., N} als: 02 = NZ?’:l(xi — u)?, wobei p = NZ?’:1 X;.
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Beobachtungseinheiten darstellt, sei darauf hingewiesen, dass trotzdem Untersuchungseinheiten einer
within-Varianz von null vorkommen kénnen.

Tabelle 4: ICC fiir "depression”

Variable Sigma Icc
id ‘ 2.15 0.56
Residual ‘ 1.67 0.44

Die visuelle Aufbereitung solcher Varianzeigenschaften bietet eine intuitive Maoglichkeit, die
Zusammensetzung eines Paneldatensatzes besser zu verstehen. Als Beispiel werden die zuvor dargelegten
Varianzeigenschaften von depression in Abbildung 11 und Abbildung 12 visuell dargestellt. Zur
Erstellung dieser Abbildungen wird der individuelle Mittelwert pro Untersuchungseinheit bestimmt
(= between-Komponente) und sdmtliche Beobachtungen einer Untersuchungseinheit um diesen
Mittelwert zentriert (= within-Komponente). Der Vergleich mit einer optimal gefitteten
Normalverteilung'® erlaubt die Identifikation von Ausreissern sowie die Untersuchung der between-
oder -within-Komponenten auf Normalitit mittels Q-Q-Plots.

Density Plot (Normal)
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Abbildung 11: Dichteverteilung der mittleren Depression inkl. Testvergleich mit Normalverteilung (blau) und
entsprechendem Q-0Q-Plot (unten). Das Signifikanzniveau fiir Ausreisser (rot) liegt bei 0.001.

Abbildung 11 bestitigt die bereits aus Abbildung 8 gewonnene Erkenntnis, dass die abhéngige Variable
nicht per se normalverteilt ist. Zusétzlich konnen nun Untersuchungseinheiten identifiziert werden, die
auf einem 0.001-Signifikanzniveau der gefitteten Normalverteilung als Ausreisser gelten. Eine
weiterfithrende Analyse dieser Teilgruppe mit hohen mittleren Werten fiir Depression wire ein sinnvoller
Ansatzpunkt fiir weitere Erkenntnisse beziiglich Depression.

18 Die hier verwendete R-Funktion JWileymisc: :testDistribution () erlaubt den Vergleich mit weiteren
Verteilungen wie z.B. Beta, Chi-Square, Gamma , Binomial, Poisson etc.
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Abbildung 12 zeigt, dass die individuellen Verldufe von Depression grundsitzlich symmetrisch um den
individuellen Mittelwert einer Untersuchungseinheit verlaufen. Die Verteilung selbst zeigt im Vergleich
zu einer Normalverteilung eine iiberproportionale Anhdufung um den individuellen Mittelwert. Dies ldsst
vermuten, dass individuelle Verldufe von Depression eine Tendenz zur "Konstanthaltung" aufweisen. Die
untersuchten Personen neigen folglich dazu, weniger von ihrer individuellen Norm abzuweichen als man
in einem normalverteilten Prozess erwarten wiirde. Trotzdem lassen sich zahlreiche Ausreisser auf dem
0.001-Signifikanzniveau identifizieren. Diese bieten wiederum interessante Ansatzpunkte, um
spezifische Untergruppen auf Eigenheiten der individuellen Verldufe von Depression zu untersuchen. An
dieser Stelle wird jedoch davon abgesehen.
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Abbildung 12: Dichteverteilung der Abweichung von der mittleren Depression inkl. Testvergleich mit Normalverteilung
(blau) und entsprechendem Q-Q-Plot (unten). Das Signifikanzniveau fiir Ausreisser liegt bei 0.001.

Die Analyse der Varianz numerischer Merkmale bietet ein einfaches und doch michtiges Werkzeug bei
der explorativen Analyse eines Paneldatensatzes. Die entsprechenden Untersuchungen der restlichen
numerischen Merkmale anhand von ICC und Verteilung von between- und within-Komponenten befindet
sich in Anhang E.

6.3.4 Mehrdimensionale Verteilungen

Nebst eindimensionalen Verteilungen, welche die Analyse von Lage- und Streumassen einer Variable
erlauben, bieten mehrdimensionale Verteilungen eine effiziente Methode zur Darstellung von
Zusammenhéngen zwischen Variablen. Im Folgenden werden zwei Anwendungen mehrdimensionaler
Verteilungen anhand konkreter Beispiele vorgestellt.

Bedingte Verteilungen

Im Fall des vorliegenden Paneldatensatzes liegt eine abhéngige Variable Y = depression mit wenigen
diskreten Auspragungen y € {0,1, ... 10} vor. Diese Tatsache erlaubt den niederschwelligen Vergleich
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samtlicher Auspriagungs-Gruppen y in Bezug auf eine zweite Variable X. Dabei bietet die bedingte
Verteilung f (x|y) die Grundlage eines solchen Vergleichs'®.

PX=xY=y)
P(Y =y)

flxly) = (6)

In Abhéngigkeit der Auspragungen von X werden drei verschiedene Darstellungsarten vorgestellt, die
fallspezifisch einen intuitiven Vergleich sdmtlicher Auspragungs-Gruppen y erlauben.

Fall 1: X ist ein nominales, ordinales oder diskretes Merkmal mit wenigen Auspriagungen.

Fiir solche Situationen bietet sich die Darstellung der bedingten Verteilung als "gehdufte Anteile" an.
Dabei wird pro Auspragung y der relative Anteil der Auspridgungen x in einem Balkendiagramm
dargestellt. Die Lénge eines Balkens entspricht so immer 1 und sdmtliche Gruppen von Y sind
vergleichbar. Die bedingte Verteilung f (partnerschaft|depression) in Abbildung 13 zeigt auf, dass
der Anteil der Singles hoher ist bei hdherem Level der Depression. Daraus kann geschlossen werden, dass
ein moglicher Zusammenhang zwischen dem Partnerschaftsstatus und Depression existiert. Ob nun ein
direkter Zusammenhang vom Partnerschaftsstatus auf Depression vorhanden ist, kann aufgrund dieser
Darstellung jedoch nicht geschlossen werden, da versteckte Drittvariablen?® im Spiel sein konnten.
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Abbildung 13: Bedingte Verteilung von Partnerschaft gegeben Depression

Fall 2: X ist ein nominales, ordinales oder diskretes Merkmal mit vielen Auspragungen.

Darstellungen geméss Fall 1 neigen zu Uniibersichtlichkeit, sobald X viele Ausprigungen aufweist. In
diesen Situationen kdnnen die relativen Anteile einer Gruppe y als separate Balken dargestellt werden.
Abbildung 14 zeigt ein entsprechendes Beispiel fiir f(einschraenkung_weg_ges_zustand|depression).
Die Summe sdmtlicher Balken einer Depressions-Gruppe (z.B. y = 0) entspricht wiederum 1. Eine
mdogliche Interpretation dieser Grafik ist, dass Personen mit tiefen Werten fiir Depression ofters in der
Gruppe mit wenigen Einschrankungen aufgrund des Gesundheitszustandes vorkommen als in der Gruppe
mit hohen Einschrinkungen aufgrund des Gesundheitszustandes. Fiir Personen mit hohen Werten fiir

19 Umgangssprachliche Definition von f(x|y): Die bedingte Verteilung von X, gegeben Y = y.
20 engl. confounder
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Depression scheint diese Tendenz umgekehrt zu sein. Dies ist folglich ein Indiz dafiir, dass die
Einschriankung aufgrund des Gesundheitszustands in einem Zusammenhang mit Depression steht.

Relativer count von einschraenkung_weg_ges_zustand innerhalb des Levels der Depression
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Abbildung 14: Bedingte Verteilung von "Einschrinkung wegen Gesundheitszustand" gegeben Depression

Fall 3: X ist ein nominales, ordinales, diskretes Merkmal mit sehr vielen Auspriagungen oder ein oder
stetiges Merkmal.

Darstellungen gemadss Fall 2 neigen zu Uniibersichtlichkeit, sobald X sehr viele Ausprigungen (>20)
aufweist oder ein stetiges Merkmal ist. In diesen Situationen kdnnen die relativen Anteile einer Gruppe
y als Dichteverteilung dargestellt werden. Abbildung 15 zeigt ein entsprechendes Beispiel fiir
f (haushaltsaequivalenzeinkommen|depression) Die Fliache unter der Dichtefunktion einer
Depressions-Gruppe (z.B. y = 0) entspricht wiederum 1. Aus der Grafik lédsst sich schliessen, dass
Personen mit hohen Werten fiir Depression ein tendenziell tieferes Haushaltsiquivalenzeinkommen
besitzen als Personen mit tiefen und mittleren Werten fiir Depression. Die forschende Person sollte dabei
den zugrundeliegenden Datengenerierungsprozess einer solchen Grafik stets im Hinterkopf halten. Aus
Abbildung 8 (Relative Verteilung der abhéngigen Variable "depression") ist bekannt, dass die Anzahl der
Beobachtungen mit hohen Werten fiir Depression klein ist und damit die Unsicherheiten der gezeichneten
Dichteverteilungen entsprechend grosser sind.

Dichte-Verteilung von haushaltsaequivalenzeinkommen pro Level der Depression
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Abbildung 15: Bedingte Dichteverteilung von Haushaltsdquivalenzeinkommen gegeben Depression

Samtliche Analysen zu bedingten Verteilungen der unabhéngigen Merkmale befinden sich in Anhang F.
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zweidimensionale Verteilungen

Zur gleichzeitigen Betrachtung des Zusammenhangs zwischen abhéngiger Variable Y und zwei
unabhingigen Variablen X; und X,, bieten zweidimensionale Verteilungen eine sinnvolle Darstellungsart
fiir den raschen Erkenntnisgewinn?'. Dabei werden die unabhingigen Variablen in diskrete Gruppen
eingeteilt und die abhdngige Variable nach einer gewiinschten Metrik (z.B. Mittelwert, Median,
Minimum, Maximum) pro Gruppe zusammengefasst. Abbildung 16 (unten) zeigt den Mittelwert von
Y = depression nach den zweidimensionalen Gruppen X; = einschraenkung_weg_ges_zustand
und X, = ausbildung . Es zeigt sich, dass Kombinationen der beiden unabhingigen Variablen
unterschiedliche Werte der Depression (resp. unterschiedliche horizontale oder vertikale Verldufe)
hervorbringen. Somit kann geschlossen werden, dass mogliche Interaktionen dieser zwei Terme durchaus
vorhanden sind. Auch fiir diese Art summarischer Darstellung sollte die forschende Person den
zugrundeliegenden Datengenerierungsprozess und damit verkniipfte Unsicherheiten verstehen und bei
der Interpretation berilicksichtigen. Beispielsweise zeigt Abbildung 16 (oben) einen abnehmenden
Umfang der Datenbasis fiir grossere Werte von X; = einschraenkung_weg_ges_zustand.

Anzahl Beobachtungen nach 'Ausbildung' und 'Einschrénkung wegen Gesundheitszustand'

Hochschule - 1388 1540 795 370 385 257 228 166 28 27
[=)]
é Hihere Berufsbildung - 1159 1388 749 399 462 285 292 223 48 53
=
% Sekundarstufe Il - 2216 2903 1694 990 1332 819 762 490 101 136
Tiefer Bildungsstand - 1861 298 385 246 171 357 147 188 144 32 51
U.ID 2.|5 5.ID ?.IS 1 DI.D
einschraenkung_weg_ges_zustand
Anzahl Beobachtungen pro Gruppe _
3000 6000 2000
Mittlere Depression nach 'Ausbildung' und 'Einschrénkung wegen Gesundheitszustand
Hochschule -
o
g Hihere Berufsbildung -
=
=
a Sekundarstufe Il -
©

Tiefer Bildungsstand -

0.0 25 50 75 10.0
einschraenkung_weg_ges_zustand

Mitetwert von ‘depression pro Gruppe. I RNMEEEREEE

2 3 4

Abbildung 16: zweidimensionale Verteilungen nach diskreten Gruppen fiir "Ausbildung" und "Einschrdnkung wegen
Gesundheitszustand"” (oben: Anzahl Beobachtungen pro Gruppe, unten: Mittelwert von Depression pro Gruppe)

2! Durch die explizite Darstellung der abhéingigen Variable als dritte Dimension (anstatt einer Farbe), konnten
ebenfalls dreidimensionale Balkendiagramme erstellt werden.
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6.3.5 Mehrwert explorativer Datenanalysen

Die Methoden der explorativen Datenanalyse bieten breite Mdglichkeiten zur (Vor-)Untersuchung eines
Paneldatensatzes. Die Betrachtung sédmtlicher Beobachtungen als einzelne Messungen bringt erste
Erkenntnisse iiber globale Zusammenhdnge von Variablen. Dabei ist zu beachten, dass die
Vernachlissigung der impliziten Panelstruktur?? eine Verzerrung der beobachteten Zusammenhinge
herbeifiihren kann?*. Unter Beriicksichtigung der Panelstruktur konnen Zusammenhidnge zwischen
Untersuchungseinheiten (Querschnitt / between-Komponente) oder innerhalb der Untersuchungs-
einheiten (Langsschnitt / within-Komponente) genauer erforscht werden.

Obwohl bei der explorativen Datenanalyse — im Gegensatz zur Modellierung von Paneldaten - keine
Effektstarken quantifiziert werden, sind potenzielle Effekte resp. Zusammenhinge erkennbar. Diese
geben Indizien zu linearen oder nichtlinearen Abhéngigkeiten und Interaktionen zwischen mehreren
Variablen und damit brauchbare Hinweise fiir spatere Modellierungsprozesse?*. Des Weiteren konnen im
Kontext der Sozialwissenschaften Erkenntnisse aus dem Querschnitt sogar dafiir verwendet werden, die
spétere Modellierung im Léngsschnitt zu variieren?.

Nach wie vor sollte sich der Forschende der Tatsache bewusst sein, dass explorative Datenanalysen meist
auf beschreibender Statistik und damit auf summarischen oder gemittelten Betrachtungen beruhen. Von
Riickschliissen auf individuelle Untersuchungseinheiten ist deshalb abzuraten.

Die hier vorgestellten Methoden zeigen einen kleinen Ausschnitt der breiten Moglichkeiten einer
explorativen Datenanalyse. Der Mehrwert einer solchen Analyse, im Kontext von Paneldaten, ist
aufgrund der obigen Beschreibungen eindeutig gegeben. Die explorative Datenanalyse stellt ein zentrales
Element jedes Modellierungsprozesses dar. Sie sollte grundsitzlich immer durchgefiihrt werden und
abhingig vom Detaillierungsgrad der gewiinschten Erkenntnisse iterativ vertieft werden?®.

22 Die Zuordnung von Beobachtungen zu Untersuchungseinheiten

23 Untersuchungseinheiten mit vielen Beobachtungen erhalten automatisch eine stirkere Gewichtung als
Untersuchungseinheiten mit wenigen Beobachtungen. Abbildung 3 gibt eine Intuition dieses Effekts.

24 Die Aufdeckung von Interaktionseffekten wie in Abbildung 16 kann bspw. die Verwendung eines
Interaktionsterms in einer Regressionsgleichung motivieren.

% In Abbildung 13 wurde im Querschnitt festgestellt, dass Personen mit hohen Werten fiir Depression vermehrt
mit dem Partnerschaftsstatus "Single" in Verbindung stehen. Die Annahme, dass dieser Effekt ebenfalls im
Langsschnitt vorhanden sein konnte, ist durchaus berechtigt (d.h. "Personen, die vom Partnerschaftsstatus
"Beziehung" auf "Single" wechseln, erleben im Mittel eine Erhohung des Wertes fiir Depression") und kdnnte
bei der spiteren Modellierung untersucht werden.

26 Das Minimalbeispiel einer explorativen Datenanalyse kann bspw. eine 5-Punkte-Zusammenfassung sein.
Bereits diese niederschwellige Methode gibt wichtige Erkenntnisse iiber einen Datensatz.
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7 Modellierung

Im Folgenden werden siamtliche State-of-the-Art-Methoden sowie die fortgeschrittenen Methoden zur
Paneldatenanalyse anhand des Untersuchungsszenarios am vorliegenden Paneldatensatz angewandt.

7.1  Gepooltes Modell

Das in Kapitel 4.1.2 beschriebene gepoolte Modell stellt fiir jeden Modellierungsprozess mit Paneldaten
eine wichtige Grundlage dar. Die daraus gewonnenen Koeffizienten liefern eine erste Quantifizierung der
gesuchten Effekte, wobei sowohl die zeitliche Struktur als auch die Zuordnung von Messungen zu
Untersuchungseinheiten beriicksichtigt wird. Die Koeffizienten des gepoolten Modells wiederspiegeln
ein moglichst neutrales resp. gewichtetes Bild sédmtlicher Effekte (optimale Platzierung der (n-1)-
dimensionalen Hyperebene im n-dimensionalen Raum). Abbildung 17 zeigt die Schitzung der Effekte
fiir das definierte Untersuchungsszenario und den importierten Paneldatensatz.

Effekte im gepoolten Modell
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Abbildung 17: Effektschétzung im gepoolten Modell (blau > 0, rot < ()

Der Effekt vieler unabhingiger Variablen wird auf dem 0.05-Signifikanzniveau als signifikant eingestuft.
Das gepoolte Modell erklért insgesamt 18% der Varianz in den Daten (R-Squared = 0.181, Adjusted R-
Squared = 0.180) und kann grundsétzlich als signifikant eingestuft werden (p.value < 2.22e-16). Die
Ausgaben von R/RStudio zum gepoolten Modell befinden sich in Anhang G.

Der Mehrwert dieses Modells liegt in der intuitiven Interpretierbarkeit und seiner neutralen resp.
gemittelten Betrachtungsweise. Man konnte argumentieren, dass das Modell ungeeignet ist, da
einheitenspezifische Niveauunterschiede weder implizit oder explizit beriicksichtigt noch durchgingig
vernachldssigt werden. Fiir den Erkenntnisgewinn im sozialwissenschaftlichen Kontext sind die
Koeffizienten des gepoolten Modells zumindest ein Fingerzeig in Richtung der wahren Gegebenheiten
und kdnnen dabei helfen, Hypothesen aufzustellen.
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7.2  VCM: Variables-Koeffizienten-Modell

Ein hilfreiches Werkzeug bei der Bewertung von individuellen Effekten in Paneldaten ist das "variable
coefficient model" (VCM). Im Gegensatz zu allen anderen State-of-the-Art-Methoden (gepoolt, FD, FE
und RE) wird bei diesem Modell der Effekt pro Untersuchungseinheit bestimmt und nicht ein genereller
Effekt iiber die gesamte Population. Die statistische Aufarbeitung dieser Schar von Effekten
(Koeffizienten) gibt Aufschliisse iiber die Verteilung und Varianz von Effekten der
Untersuchungseinheiten einer Population.

Bei der Modellierung anhand des VCM sind zwei Beeintrachtigungen hervorzuheben:

1. Die Koeffizienten jedes Individuums wurden aufgrund einer sehr kleinen Stichprobe bestimmt,
wodurch die Sicherheit resp. die statistische Signifikanz der Koeffizienten kleiner ist als bei
Modellen, die Informationen der gesamten Population verwenden.

2. Aufgrund der kleineren Stichprobe ist die wiahlbare Komplexitét fiir das Modell, also die Grosse
der Regressionsgleichung, nach oben beschrénkt.

Der zweite Punkt hat im Falle des vorliegenden Paneldatensatzes eine direkte Auswirkung. Das
Untersuchungsszenario besteht aus 18 unabhingigen Variablen. Pro Untersuchungseinheit stehen jedoch
maximal 16 Datenpunkte zur Verfiigung, oft sogar weniger. Aus diesem Grund ist das VCM nicht
geeignet zur gesamtheitlichen Modellierung des Untersuchungsszenarios. Alternativ bietet VCM in
diesem Fall die Moglichkeit, den Zusammenhang zwischen der abhédngigen Variable
y = depression und jeder unabhdngigen Variable x; separat zu beurteilen (y ~ x; ). Beziiglich
Interpretation sind hier zwei Fille zu unterscheiden:

Falll: Die unabhingige Variable x; ist numerisch:

In diesem Fall bezeichnet der Regressionskoeffizient pro Untersuchungseinheit den direkt messbaren
Effekt resp. die Steigung der entsprechenden Regressionsgerade. Abbildung 18 zeigt die summarische
Darstellung der individuellen Regressionskoeffizienten sédmtlicher Untersuchungseinheiten fiir die
unabhingige Variable x; = Zufriedenheit mit der Atmosphdre am Arbeitsplatz. Es zeigt sich eine
verhéltnismissig symmetrische Verteilung mit einem Median nahe bei null. Trotzdem fillt auf, dass
vermehrt Untersuchungseinheiten mit einem negativen linearen Zusammenhang y ~x; vorkommen.
Diese Beobachtung ist konsistent zum geschétzten Koeffizienten fiir x; im gepoolten Modell (-0.20%**),

Variable arbeit_zufriedenheit_atmosphaere (numeric)

—1 Median: -0.02

Anzahl Personen
1000 1500
L |

500
|
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[ T T T T 1
-6 -4 -2 0 2 4 6

Individueller linearer Zusammenhang zwischen “arbeit_zufriedenheit_atmosphaere’ und "depression’

Abbildung 18: VCM fiir eine numerische unabhdngige Variable
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Fall 2: Die unabhéingige Variable ist eine Faktorvariable:
In diesem Fall bezeichnet der Regressionskoeffizient pro Untersuchungseinheit den absoluten Offset
zwischen den einzelnen Faktorlevels — analog zu ANOVA (Analysis of Variance). Hierbei ist zu beachten,

dass nur Koeffizienten erzeugt werden konnen, wenn mindestens zwei Faktorlevels innerhalb eines
Individuums vorhanden sind. Diese Tatsache kann als Nachteil gesehen werden, da alle
Untersuchungseinheiten ausselektiert werden, die keinen Wechsel der unabhéngigen Variable erleben.
Fiir die forschende Person kann diese Tatsache ebenso als Vorteil gesehen werden, da nun explizit der
Wechsel der Faktorvariable untersucht werden kann. Abbildung 19 zeigt die summarische Darstellung
des absoluten Offsets von y = depression fiir Untersuchungseinheiten, die einen Wechsel der
unabhéngigen Variable x; = Schweizer Nationalitaterfahren haben. Es ist zu beachten, dass die Anzahl
Beobachtungen deutlich kleiner ist als in Fall 1, da wenige Untersuchungseinheiten einen
Nationalititswechsel erlebt haben. Im Mittel ldsst sich kein Zusammenhang zwischen x; und y herstellen.
Abbildung 19 zeigt, dass ein Nationalitdtswechsel sowohl positive als auch negative lineare
Zusammenhédnge mit "depression" aufweist und keine Tendenz hin zur oder weg von der Schweizer
Nationalitét existiert.

Variable ch_nationalitaet (factor)

— Median: 0

30 40
1

Anzahl Personen
20
1

_ -l = _

[ T T T T T 1
-8 -6 -4 -2 0 2 4 6

Individueller Offset von "Ja’ im Vergleich zu "Nein" bezgl. “depression’

Abbildung 19: VCM fiir eine unabhdingige Faktorvariable

Die Modellierung mittels VCM ist nicht zur Analyse grosserer Modelle resp. Regressionsgleichungen
geeignet. Sie kann jedoch im Rahmen kleinerer Modelle verwendet werden, um ein Gefiihl fiir die
Variation linearer Zusammenhénge iiber die Untersuchungseinheiten zu erhalten. So kdnnen
beispielsweise Ausreisser(-Gruppen) oder spezielle Verteilungsmuster (linksschief, rechtsschief,
bimodal) in den linearen Zusammenhédngen aufgedeckt werden, die bei grossen Modellen im Mittelwert
untergehen (da dort ein einzelner Koeffizient geschétzt wird). Eine Zusammenstellung sdmtlicher VCM-
Analysen am vorhanden Paneldatensatz befindet sich in Anhang H.

Fiir die Erstellung allgemeingiiltiger Hypothesen ist das VCM folglich nicht geeignet. Mochte die
forschende Person jedoch einzelne Gruppen oder Muster finden, um diese individuell zu analysieren, ist
VCM eine empfehlenswerte Methode.
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7.3  FD: First Differences Modell

Das FD-Modell bietet die Mdglichkeit, unmittelbare Effekte von Verdnderungen der unabhingigen
Variablen auf die Verdnderung der abhéngigen Variable zu modellieren. Wie in Kapitel 4.1.3 beschrieben,
vernachléssigt dieses Modell einheitenspezifische Niveauunterschiede durch die Bildung erster
Differenzen geméss Formel (7). D.h. die Gemeinsamkeit zweier jeweils aufeinanderfolgender Messungen
wird eliminiert und die Effekte von absoluten Anderungen modelliert.

Vit = Yite-1) = b1 - (Xie — Xye-1)) + b2 - (Zi — z)) + Wi, Wi = € — €j—1) (7)

Da der vorliegende Paneldatensatz als Zeiteinheit ganze Jahre betrachtet, modelliert das FD-Modell
entsprechend den unmittelbaren Effekt der unabhingigen Variablen auf y = depression im
nachfolgenden Jahr. Abbildung 20 zeigt die geschétzten Effekte fiir den vorliegenden Paneldatensatz.

Effekte im FD-Modell
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Abbildung 20: Effektschétzung des FD-Modells (blau > 0, rot < 0)

Das FD-Modell kann grundsitzlich als signifikant eingestuft werden (p.value < 2.22e-16), erklirt jedoch
nur 3% der Varianz (R-Squared = 0.034, Adjusted R-Squared = 0.033). Sémtliche Ausgaben von
R/RStudio zum FD-Modell befinden sich in Anhang 1. Die deutlich tiefere Erkldrungskraft des FD-
Modells im Vergleich zum gepoolten Modell zeigt, dass sich mogliche Zusammenhénge mit Depression
deutlich schlechter erkldren lassen, wenn ausschliesslich Informationen aus dem unmittelbaren Vorjahr
verwendet werden. In diesem Zusammenhang bieten FE-Modelle eine passende Alternative (vgl. niachstes
Kapitel).

Beziiglich Interpretation von FD-Koeffizienten ist Vorsicht geboten. Ein Vergleich mit den Koeffizienten
des gepoolten Modells zeigt grosse Unterschiede, wobei einzelne Effekte sogar die Richtung &ndern.
Hierbei soll kurz auf die unterschiedlichen Fragestellungen hinter den Modellen hingewiesen werden:

e Gepooltes Modell: "Wie hat sich y im Allgemeinen verdndert, wenn sich x im Allgemeinen um
eine Einheit verdndert hat?"
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e FD-Modell: "Wie hat sich y im letzten Jahr verdndert, wenn sich x im letzten Jahr um eine Einheit
verandert hat?"

Da Effekte nicht immer unmittelbar wirken, ist die Aussage gerechtfertigt, dass FD-Modelle nicht in der
Lage sind, langfristige oder zeitlich verzogerte Effekte aufzugreifen. So kann die Geburt eines Kindes im
Jahr y beispielsweise eine positiven/negativen Effekt auf den Gemiitszustand auf die Eltern haben, jedoch
einen negativen/positiven Effekt auf den Gemiitszustand im Jahr y + 3 oder y + 10.

Fiir die Generierung allgemeingiiltiger Hypothesen, die zeitlich langfristige Effekte darlegen, ist das FD-
Modell somit tendenziell weniger geeignet als ein gepooltes Modell. Trotzdem kann die Beobachtung
signifikanter, unmittelbarer Effekte im FD-Modell ein wichtiger Ansatzpunkt fiir die forschende Person
sein, um weitere Analysen durchzufiihren. So ldsst beispielsweise der Koeffizient
partnerschaftSingle = 0.32*** gchliessen, dass Untersuchungseinheiten, die eine Beziehung
im Jahr y aufgeben, signifikant héhere Werte fiir Depression im Jahr y + 1 angeben. Die unmittelbare
Wirkung des Partnerschaftsstatus auf Depression ist somit ein Ansatzpunkt fiir die forschende Person,
weitere Untersuchungen anzustellen.

Wenn zeitliche Effekte, die lidnger als eine Zeiteinheit wirken, modelliert und gleichzeitig
einheitenspezifische Niveauunterschiede kontrolliert werden sollen, bietet das FE-Modell eindeutige
Vorteile gegeniiber dem FD-Modell.

7.4  FE: Fixed-Effects Modell

Eines der beriihmtesten Modelle zur longitudinalen Analyse von Paneldaten ist das aus der Okonometrie
stammende FE-Modell. Im Gegensatz zum FD-Modell werden bei diesem Modell die
einheitenspezifischen Niveauunterschiede nicht durch Subtraktion des Vorjahreswertes, sondern durch
Subtraktion der einheitenspezifischen Mittelwerte eliminiert. Der transformierte Datensatz gibt somit an,
inwiefern ein Merkmal x; von seinem zeitlichen Mittelwert abweicht, wodurch samtliche
Untersuchungseinheiten in eine dhnliche Vergleichsbasis transformiert werden.

Vie =Vi=by- (e — %) + by (2 — Z)) + Wi, Wi =e; (8)

Weil aufgrund der Entmittlung samtlicher Variablen die Regressionsgerade durch den Schwerpunkt jeder
einheitenspezifischen Messreihe lduft, betrdgt die durchschnittliche idiosynkratische Abweichung auf
Ebene der Untersuchungseinheiten null. Der Fehlerterm besteht im Rahmen der FE-Regression also
ausschliesslich aus einer Realisation der Zufallsvariablen e;; (Giesselmann & Windzio, 2012, S. 44).

Zur Veranschaulichung dieses Prinzips wird auf das Gedankenbeispiel aus Kapitel 4.1.2 zuriickgegriffen.
Abbildung 21 zeigt, wie einheitenspezifische Niveauunterschiede im gepoolten Modell nicht
beriicksichtigt werden. Durch die Entmittlung, anschliessende OLS-Regression und erneutes Hinzufligen
der einheitenspezifischen Mittelwerte, ist das FE-Modell in der Lage diese Niveauunterschiede
mitzuberiicksichtigen. Die Bestimmung der jeweiligen Effekte wird auf den entmittelten Daten
vorgenommen, weshalb die Niveauunterschiede keinen Einfluss auf die geschétzten Effekte haben. Die
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Entmittlung ermdglicht somit eine bessere Fokussierung auf Léngsschnitt-Fragestellungen als die bisher
betrachteten Modelle.

Abbildung 21: Vergleich von gepooltem Modell (links) und FE-Modell (rechts)

Abbildung 22 zeigt die entsprechende Schitzung aller Effekte fiir das definierte Untersuchungsszenario.
Samtliche Ausgaben von R/RStudio des FE-Modells befinden sich in Anhang J. Das FE-Modell kann
zwar als signifikant eingestuft werden (p.value < 2.22e-16), erklért jedoch die Varianz der Daten nicht
(R-Squared = 0.047, Adjusted R-Squared = -0.161). Diese Erkenntnis ist dusserst wichtig fiir unseren
Paneldatensatz. Das FE-Modell ist eindeutig besser als die Modellierung eines einfachen Durchschnitts
von Depression. Dennoch kann das Modell die Varianz der Daten im Langsschnitt nicht anndhernd
erklédren.
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Abbildung 22: Effektschiitzung des FE-Modells (blau > 0, rot < 0)
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Eine mogliche Ursache hierfiir sind die kleinen Schitzungen fiir die Effekte. In Abbildung 23 wird
ersichtlich, inwiefern die Vorhersagen des FE-Modells die tatsdchliche Varianz der echten Rohdaten
ungeniigend abbilden konnen. Dadurch erklért sich der tiefe Wert fiir R-Squared?’ im gesamten Modell.
Es ist vorstellbar, dass die Fluktuation der abhéngigen Variable einem scheinbar zufilligen Muster folgt,
das die gegebenen Variablen nicht zu erkldren vermogen.

Abweichung fir 'depression’ vom einheitenspezifischen Mittelwert

. ) . L C .| ® Rohdaten
© L L . ) o : © +. | ® Vorhersage FE-Modell

Abweichung

Beobachtung

Abbildung 23: Abweichung vom einheitenspezifischen Mittelwert bei Rohdaten und FE-Modell

Aufgrund der geringen Erkliarungskraft des gesamten Modells, sollten die geschétzten Effekte des FE-
Modells in ihrer Aussagekraft fiir den vorliegenden Paneldatensatz nicht iiberbewertet werden. Trotzdem
bleibt an dieser Stelle zu erwihnen, dass die Richtung und Signifikanz einzelner Effekte im FE-Modell
konsistent ist zu den Aussagen des gepoolten oder FD-Modells.

Die Aussage, ein FE-Modell fokussiert auf die longitudinalen Eigenschaften eines Paneldatensatzes, ist
grundsitzlich korrekt. Anhand des obigen Beispiels wird dennoch aufgezeigt, dass im FE-Modell nach
wie vor der Effekt iiber eine Menge von Untersuchungseinheiten im Mittel bewertet wird. D.h. wenn bei
100 Untersuchungseinheiten die Depression iiber die Zeit zunimmt und bei 100 &hnlichen
Untersuchungseinheiten die Depression in dhnlichem Masse {iber die Zeit abnimmt, so ist auch ein FE-
Modell nicht in der Lage, diese Problematik zu entschliisseln. Die Art von "Mittelung iiber alle
Untersuchungseinheiten" ist eine allgemeine Schwiche von Panelmodellen, die im vorliegenden Fall
schwierig zu liberwinden ist.

Weil die Effektschitzungen in der Langsschnittbetrachtung aus statistischer Sicht Zweifel aufbringen,
wird im ndchsten Kapitel auf das RE-Modell eingegangen, das grundsitzlich auf
Querschnittfragestellungen ausgerichtet ist.

27 R? ist definiert als das Verhiltnis aus der vom Modell erklirten Varianz und der totalen Varianz der Daten.
2 _ ESS _ TOi—y)* _q _Rss _ Ti—9)?

TSS  X(vi-y)? 7SS Y(vi-y?’

of Squares und TSS = total Sum of Squares.

mit ESS = Explained Sum of Squares, RSS = Residual Sum
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7 Modellierung 7.5 RE: Random-Effects Modell

7.5 RE: Random-Effects Modell

Basierend auf der Annahme, dass der einheitenspezifische Mittelwert y; kein guter Schéitzer fiir den
eigentlichen Einheiteneffekt darstellt, wird im RE-Modell der Schitzer dieses Effekts mit dem
Gesamtmittelwert aller Beobachtungen y;; gewichtet. Dieses Verfahren impliziert gemiss Giesselmann
& Windzio (2012, S.83) die Idee, dass man "in dem MaBe, in dem der einfache Schitzer des
einheitenspezifischen Mittelwertes mit Unsicherheit assoziiert ist, auf Informationen der anderen
Stichprobeneinheiten zuriickgreift."

yie=4y+0-24)y, (9)
=A% + (A=) X (10)
zi¢=4-z; + (1 —2)Z (12)

Dadurch ergibt sich folgende Transformationsformel fiir das RE-Modell:
Vie =V =br (e —X[)+ by (zi = Z°) + wyr, wip=ep—A&+(1—4) (12)

Der Faktor A; stellt somit das Mass der Sicherheit dar, wie zuverldssig die einheitenspezifischen
Mittelwerte die wahren Einheiteneffekte schitzen. Fiir A; = 1 wird der einheitenspezifische Mittelwert
als sicherer Schitzer fiir den wahren Einheiteneffekt betrachtet, wodurch das FE-Modell reproduziert
wird. Je stirker A; gegen null konvergiert, desto grosser wird die Anndherung des Schitzers an den
Gesamtmittelwert y;;. Der Faktor A; wird u.a. bestimmt durch das Verhéltnis von intraindividueller
(idiosynkratischer) Varianz var(e;) und die mit der Zeit gewichteten gesamten Fehlervarianz
T - var(u;).

T - var(u;) + var(e;)

A= \/ var(e;;) (13)

Die linke Grafik in Abbildung 24 zeigt schematisch, warum der einheitenspezifische Mittelwert bei
kleiner intraindividueller Varianz einen durchaus sicheren Schétzer darstellt und das RE-Modell deshalb
das FE-Modell reproduziert.

var(e;) klein, var(u;) gross = 4, — 1 var(e;) gross, var(y;) klein = 2, — 0

10
10

depression
depression

<

]

!

-

—

o

Zeit Zeit

Abbildung 24: Schematische Darstellung zeitlicher Verldufe mit unterschiedlicher Varianzstruktur
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7 Modellierung 7.5 RE: Random-Effects Modell

Das Gedankenbeispiel aus Kapitel 4.1.2 dient in Abbildung 25 wiederum als Veranschaulichung des RE-
Modells. Aufgrund schoner Eigenschaften des Gedankenbeispiels sind die Werte fiir A; bei allen
Individuen nahe bei 1, wodurch das RE-Modell (rechts) dhnliche einheitenspezifischen Mittelwerte
verwendet wie das FE-Modell (links). Die schwarzen, gestrichelten Hilfslinien helfen zu erkennen, dass
die einheitenspezifischen Mittelwerte im RE-Modell leicht ausgeglichener (resp. weniger "hiigelig") sind
als im FE-Modell. Grund hierfiir ist die Gewichtung mit dem globalen Mittelwert ;. .

Abbildung 25: Vergleich von FE-Modell (links) und RE-Modell (rechts)

Aus Abbildung 9 (S.25) ist bekannt, dass der vorliegende Paneldatensatz tendenziell eine Struktur geméss
der rechten Grafik aus Abbildung 24 aufweist. Aus diesem Grund werden beim RE-Modell andere
Effektschitzungen erwartet als beim FE-Modell (vgl. Abbildung 26). Die vollstindigen Modellparameter
inkl. weiterer Angaben befinden sich in Anhang K.

Effekte im RE-Modell
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haushaltsaequivalenzeinkommen - '[Mg—
e
partnerschaftSingle - 0—31—
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-0 Uz EEE
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_ 10 *EE
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Abbildung 26: Effektschétzung des RE-Modells (blau > 0, rot < ()

Das RE-Modell kann als signifikant eingestuft werden (p.value < 2.22e-16). Es erklért ca. 11% der
Varianz in den Daten (R-Squared = 0.109, Adjusted R-Squared = 0.109) — deutlich mehr als das FE-
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7 Modellierung 7.6 Tests fiir Panelmodelle

Modell. Durch die gleichzeitige Beriicksichtigung der Léngs- und Querstruktur des Paneldatensatzes ist
das RE-Modell in der Lage, den "Tradeoff" der entsprechenden Effekte zu quantifizieren. Geméss den
Modellangaben stammen ca. 54% der Varianz von idiosynkratischen Effekten und 46% von
einheitenspezifischen Effekten.

Aufgrund der teilweisen Entmittlung bleiben im RE-Modell gewisse Querschnittseffekte vorhanden, die
im FE-Modell vollstdndig entfernt wurden. Aus diesem Grund ist das RE-Modell besser in der Lage
zeitlich konstante (between-)Effekte wie z.B. Geschlecht oder Ausbildung zu schitzen, wobei die
Léangsstruktur der Daten trotzdem beriicksichtigt wird. Es sei jedoch darauf hingewiesen, dass RE-
Koeffizienten die Effekte samtlicher im Modell nicht kontrollierten, jedoch mit der abhdngigen Variablen
korrelierter zeitkonstanter Merkmale mittransportieren. Aufgrund dieser Unschérfe raten Giesselmann &
Windzio (2012, S.99-100) davon ab, RE-Modelle fiir Langsschnittfragen zu verwenden.

Sollen in einem Modell gleichzeitig zeitkonstante (z;) und zeitverédnderliche (x;;) unabhingige Variablen
betrachtet werden, bietet das RE-Modell eine Alternative zum bereits verwendeten gepoolten Modell. Fiir
den vorliegenden Paneldatensatz ist schwierig zu beurteilen, inwiefern das RE-Modell dem FE-Modell
fiir den vorliegenden Paneldatensatz vorzuziehen ist. Um Fragen der Modellwahl besser anzugehen,
konnen verschiedene Tests hinzugezogen werden.

7.6  Tests fur Panelmodelle

Um ein lineares Panelmodell auf seine Eigenschaften zu untersuchen, werden im Folgenden mehrere
Tests aus dem R-Paket p1lm?® vorgestellt. Diese geben durch den Vergleich verschiedener Modelle
(gepoolt, VCM, FE, RE) mittels F- und Chi-Quadrat-Tests Aufschluss dariiber, inwiefern das verwendete
Untersuchungsszenario einheitenspezifische und zeitliche Effekte erkennt und quantifiziert.

Diese Tests sind nicht iiber alle Zweifel erhaben und sollen mit Vorsicht interpretiert werden. Die Autoren
des plm-Pakets bemerken, dass ein Mehrwert solcher Tests darin besteht, eine Anndherung oder
Entfernung von der Nullhypothese bei verschiedenen Modellen festzustellen (Croissant & Millo, 2008).

7.6.1 Test auf Poolbarkeit

Sind die geschitzten Koeffizienten des VCM-Modells fiir alle Untersuchungseinheiten gleich, so ist ein
gepooltes Modell passend fiir die Modellierung der vorliegenden Daten. Der Vergleich von VCM- und
gepoolten Koeffizienten anhand eines F-Tests iiberpriift die Nullhypothese, dass die VCM-Koeffizienten
identisch sind?’.

Fiir die erstellten VCM-Modelle in Kapitel 7.2 wird die Nullhypothese auf dem 0.05-Signifikanziveau
durchgingig abgelehnt. Dies ist nicht weiter erstaunlich, da jedes dieser Modelle ausschliesslich eine
unabhingige Variable betrachtet und wir durchaus unterschiedliche Zusammenhéinge dieser Variablen
mit depression erwarten fiir verschiedene Untersuchungseinheiten.

28 vgl. Coprehensive R Archive Network: https://cran.r-project.org/web/packages/plm/index.html

2 vgl. R-Funktion p1m: : pooltest
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Derselbe Test liesse sich ebenfalls fiir den Vergleich von VCM-Modellen mit FE-Modellen verwenden.
Wird die Nullhypothese in diesem Fall angenommen, so wiirden die individuell geschitzten VCM-Effekte
gut durch ein FE-Modell (ein um Niveauunterschiede bereinigtes Modell) geschitzt.

7.6.2 Test der beobachteten einheitenspezifischen und/oder zeitlichen Effekte

In einem optimalen FE-Modell kénnen Unterschiede zwischen Untersuchungseinheiten und/oder
unterschiedlichen Zeitpunkten vollstédndig erklart werden.

Durch den Vergleich von gepoolten und FE-Modellen anhand eines F-Tests®® kann erdrtert werden,
inwiefern zeitliche oder einheitenspezifische Effekte vorhanden sind. Die Nullhypothese geht davon aus,
dass die Koeffizienten beider Modelle identisch sind. Wird die Nullhypothese verworfen, so hat die
Kontrolle von zeitlichen und/oder einheitenspezifischen Effekten im FE-Modell einen Einfluss auf die
geschitzten Effekte. Fiir das vorliegende Untersuchungsszenario wird die Nullhypothese ausschliesslich
bei zeitlichen Effekten angenommen (p-Wert: 0.08), d.h. die Kontrolle von zeitlichen Fixed-Effects hat
keinen signifikanten Einfluss auf die geschétzten Koeffizienten. Aus diesem Grund scheint ein FE-Modell
ausschliesslich mit einheitenspezifischen Fixed-Effects sinnvoller. Detaillierte Ausgaben befinden sich in
Anhang L.

Ein &dhnlicher Test iiberpriift die Residuen des gepoolten Modells auf zeitliche und/oder
einheitenspezifische Effekte anhand eines Lagrange Multiplier Tests 3! . Fiir das vorliegende
Untersuchungsszenario wird die Nullhypothese wiederum fiir zeitliche Effekte angenommen (p-Wert:
0.13), was die Aussage des F-Tests untermauert. Weitere Angaben befinden sich in Anhang L.

7.6.3 Test auf unbeobachtete einheitenspezifische oder zeitliche Effekte

Obwohl ein Panelmodell einheitenspezifische oder zeitliche Effekte erkennen und quantifizieren kann, ist
nicht garantiert, dass sémtliche Effekte erkannt wurden. So kénnen in den Residuen eines Modells weitere
einheitenspezifische oder zeitliche Variationen verborgen sein.

Ein Test zur Identifikation solcher unbeobachteten Effekte ist der "Wooldridge's Test for Unobserved
Effects in Panel Models"3?. Dieser semi-parametrische Test priift die Nullhypothese, dass keine
Korrelation zwischen den Fehlern innerhalb einer Untersuchungseinheit (oder eines Zeitpunktes)
existiert. Wird die Nullhypothese verworfen, so ist dies ein Zeichen fiir unbeobachtete Heterogenitit auf
individueller oder zeitlicher Ebene. Fiir das vorliegende Untersuchungsszenario wird die Nullhypothese
bei zeitlichen Effekten angenommen (p-Wert: 0.47). Weitere Angaben befinden sich in Anhang L.

Die Erkenntnisse der letzten zwei Kapitel deuten darauf hin, dass die zeitliche Variation (beobachtet oder
unbeobachtet) im vorliegenden Paneldatensatz nur wenig vorhanden ist oder durch das definierte
Untersuchungsszenario bereits gut kontrolliert wird. Diese Aussage ist nicht erstaunlich, da man
annehmen kann, dass die Werte fiir depression pro Jahr im Mittel ungefihr konstant bleiben aufgrund
gegenseitiger Kompensation.

30 vgl. R-Funktion p1lm: :pFtest
31 yvgl. R-Funktion plm: :plmtest
32 ygl. R-Funktion plm: :pwtest
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7.6.4 Test auf serielle Korrelationen

Eine weitere Moglichkeit zur Bewertung der Qualitit eines Panelmodells ist die Untersuchung serieller
Korrelationen. Wird in den Residuen eines Panelmodells serielle Korrelation (Autokorrelation,
autoregressive Korrelation) festgestellt, ist dies ein Indiz fiir unbeobachtete Effekte, die durch das Modell
nicht vollstindig erklart werden kénnen. Verschiedene Tests zur Bewertung serieller Korrelationen eines
longitudinalen Panelmodells sind in den Funktionen pilm::pbsytest, plm: :pbltest,
plm::pbgtest, plm::pdwtest, plm::pwartest implementiert. Basierend auf verschiedenen
Kriterien der dkonometrischen Literatur kdnnen so Modelle untersucht und miteinander verglichen
werden.

Fiir das vorliegende Untersuchungsszenario wird die Nullhypothese in allen untersuchten Fillen auf dem
0.05-Signifikanzniveau verworfen (vgl. Anhang L). Dies stiitzt die Aussage, dass das
Untersuchungsszenario nicht in der Lage ist, die abhéngige Variable depression vollstindig durch die
unabhéngigen Variablen zu erkléren. Hierbei ist zu erwdhnen, dass der Anspruch einer vollstindigen
Erklarung durch die unabhéngigen Variablen im sozialwissenschaftlichen Kontext dusserst hoch ist.

7.6.5 Hausman Test

Ist die Exogenititsannahme* erfiillt, sind FE- & RE-Koeffizienten konsistente Schitzungen eines
Modells, wobei das RE-Modell effizienter ist als das FE-Modell. Ist die Exogenititsannahme verletzt,
sind die RE-Koeffizienten gegeniiber den FE-Koeffizienten verzerrt. Der Hausman Test vergleicht die
FE- und RE-Koeffizienten eines Modells und bewertet somit, ob im definierten Modell Endogenitét
vorliegt (Chi-Quadrat-Test mit Nullhypothese Hy: Cov(x;,u;) =0 ). Fir das gegebene
Untersuchungsszenario und den vorliegenden Paneldatensatz ergibt der Hausman Test einen p-Wert von
2.2e-16 (vgl. Abbildung 27) und zeigt somit an, dass erstens Endogenitit vorliegt und zweitens FE- und
RE-Koeffizienten inkonsistent sind.

## Hausman Test

## data: Dbase formula

## chisgq = 575.81, df = 20, p-value < 2.2e-16

## alternative hypothesis: one model is inconsistent

Abbildung 27: Hausmann Test des Untersuchungsszenarios mittels RE

Daraus konnte geschlossen werden, dass kein RE-Modell verwendet werden sollte, um die vorliegenden
Daten zu modellieren. Diese Interpretation ist fehlerhaft, da sie impliziert, dass eine FE-Modellierung
mittels reiner Dummy-Variablen resp. Fixed Effects "richtig" oder "besser" ist als die RE-Modellierung.
Die korrekte Interpretation ist die folgende: Beide Modelle kommen nicht zum selben Schluss und das
RE-Modell bringt in dieser Form verzerrte Schitzungen hervor. An dieser Stelle ist die Verwendung eines
erweiterten Modelles (RE-KV-Modell, vgl. Kapitel 7.7) angezeigt.

Der entsprechende Hausman Test fiir das RE-KV Modell (Abbildung 28) zeigt grundsétzlich dasselbe
Bild, jedoch ist eine Anndherung hin zur Nullhypothese sichtbar (p-Wert von 1.579¢-05). Somit wird
deutlich, dass das RE-KV Modell die vorhandenen Effekte tendenziell besser erfasst, mit einer geringeren
Verletzung der Exogenititsannahme.

## Hausman Test

33 Exogenititsannahme: Cov(x;,u;) = 0. Wenn Endogenitit vorliegt, gilt: Cov(x;e, u;) # 0
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## data: formula mc
## chisq = 57.749, df = 20, p-value = 1.579e-05
## alternative hypothesis: one model is inconsistent

Abbildung 28: Hausmann Test des normierten Untersuchungsszenarios mittels RE-KV

7.7 RE-KV: Hybrides Modell

Die Verbindung von Kontextvariablen und RE-Transformation bringt in der RE-K'V-Methode ein neues
Werkzeug hervor, das mit den Verletzungen der Exogenititsannahme3* im RE-Modell besser umgehen
kann.

Kontextvariablen X; ermdglichen die Verwendung zeitkonstanter Merkmale z; bei gleichzeitiger
Kontrolle unbeobachteter Heterogenitdt. Das RE-KV bietet gemédss Giesselmann & Windzio (2012.
S.102-103) folgenden Vorteil gegeniiber dem RE-Modell:

"Die Kontextvariablen-Regression eliminiert gerade den Anteil unbeobachteter Heterogenitdt, welcher
mit den unabhdngigen Variablen korreliert ist, wihrend die Random Effects-Transformation den Teil
des Einheiteneffektes absorbiert, der fiir die intraindividuelle Korrelation der Fehlerterme
verantwortlich ist. OLS KV produziert also unverzerrte Schdtzer, wihrend RE die Validitdt von
Standardfehlern und Teststatistik sicherstellt.”

Bei der technischen Umsetzung von RE-KV wird jede numerische Variable x;; in zwei Teile gesplittet.
Einen einheitenspezifischen Mittelwert X; (die Kontextvariable) und die zeitlichen resp.
einheitenspezifische longitudinale Abweichung von diesem Mittelwert (x;; — X;). Dieser Prozess wird
oft als group mean centering oder Mundlak Device (Mundlak, 1978) bezeichnet.

Xig = X+ (X — %) (14)

Im entsprechenden RE-KV-Modell bezeichnen wir diese zwei Teile jeweils mit x;_mn ("mean") und x;
("deviation"). Die geschétzten Effekte im RE-KV-Modell erlauben somit eine gleichzeitige
Quantifizierung von Querschnittseffekten ("Kohorteneffekt") als auch Léangsschnitteffekten
(einheitenspezifische Effekte) und fassen somit die Eigenschaften eines Paneldatensatzes in moglichst
generischer Form auf. Abbildung 29 zeigt die Effektschitzungen des RE-KV-Modells. Weitere
Modellangaben befinden sich in Anhang M.

Das RE-KV-Modell kann ca. 13% der Varianz erkldren (R-Squared = 0.132, Adjusted R-Squared =0.131)
— leicht mehr als das RE-Modell mit ca. 11%. Dieser Unterschied ist gering, zeigt jedoch, dass die
Erweiterung des RE-Modells mit Kontextvariablen im konkreten Beispiel eine Verbesserung der
Erklérungskraft hervorbringt.

Wie in Kapitel 7.6.5 aufgezeigt, schneidet der Hausman Test des RE-KV Modells besser ab als derjenige
des RE-Modells. Nach wie vor sollte im Hinterkopf behalten werden, dass im Falle des gegebenen
Untersuchungsszenarios die Exogenititsannahme mit grosser Wahrscheinlichkeit verletzt ist. Bei einer
derart anspruchsvollen Fragestellung, welche Grossen sich auf die abhingige Variable 'depression’

* Cov(xy,u) =0
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auswirken, kann davon ausgegangen werden, dass diverse zeitkonstante unabhéngige Variablen nicht
beriicksichtigt werden, die einheitenspezifische Unterschiede weiter erklaren konnten.

Effekte im RE-KV-Modell
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Abbildung 29: Effektschitzung des RE-KV-Modells (blau > 0, rot < 0)

7.8  LC: Longitudinales Clustering

Nebst der Modellierung longitudinaler Effekte in Paneldaten ist die forschende Person bei gewissen
Fragestellungen an der Gruppenstruktur innerhalb der Paneldaten interessiert. Hierbei steht die Frage im
Zentrum, ob Gruppen mit dhnlichen Eigenschaften existieren und wie sich diese zusammensetzen. Fiir
das Clustering von Daten ohne Langsstruktur existieren diverse Partitionierungsmethoden> um Cluster —
dhnlich lokalisierte Punkte im n-dimensionalen Raum — zu identifizieren. Liegen jedoch Paneldaten vor,
so ist die forschende Person interessiert an der Identifikation von Gruppen (z.B. Personengruppen) mit
dhnlichen zeitlichen Verlaufen (Trajektorien, engl. trajectories). Fiir diese Art von Fragestellungen bietet
das longitudinale Clustering hilfreiche Methoden zur Identifikation von Trajektorien-Gruppen.

Die R-Pakete kmPP°, kmi3d®” und kmiShape® bieten eine vollumfingliche Implementierung longitudinaler
Clusteringmethoden basierend auf k-means Clustering. Das Prinzip dieser Methoden basiert auf der
Betrachtung einer Menge S von n Untersuchungseinheiten i € {1,...n} . Die Messpunkte einer
Untersuchungseinheit i € S werden definiert durch y;j, wobei j € {1,...,t} den Zeitpunkt und Q €

35 bspw. hierarchisches Clustering, k-means oder PAM (partitioning around meodis)
36 https://cran.r-project.org/web/packages/kml/index.html

37 https://cran.r-project.org/web/packages/kml3d/index.html
38 https://cran.r-project.org/web/packages/kmlShape/index.html
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7 Modellierung 7.8 LC: Longitudinales Clustering

{A,B,C, ..., M} das gemessene Merkmal bezeichnen. Die Trajektorie y; = der Untersuchungseinheit i
wird somit definiert als eine Matrix:

Yija Yiia - VYia
vi.. = O Yo -Yid =| - |=| (15)
Yijm Yitm 7 Yitm

Durch eine Minimierung der Distanz*® zwischen einzelnen Trajektorien wird eine Aufteilung der Menge
S in k moglichst homogene Untergruppen erzeugt (Genolini et al., 2015).

Abbildung 30 zeigt den zeitlichen Verlauf der abhingigen Variable depression fiir samtliche 5'694
Untersuchungseinheiten sowie die mit km/ errechneten Cluster bei k = 5. Die Cluster A, B und E zeigen
konstante Verldufe auf unterschiedlich Levels fiir depression. In Cluster C kann ein abnehmender
Verlauf und in Cluster D ein zunehmender Verlauf festgestellt werden. Jede Untersuchungseinheit ist
einem dieser fliinf Cluster zugeteilt, wodurch klar abgegrenzte Untergruppen definiert und individuell
untersucht werden kénnen.

—A— 1352% :30.1% $143% —bB— 134% £ :699%
VALY, N NN
7 " ; L9470 NS N

& ; g

year

Abbildung 30: Longitudinales Clustering fiir "depression” mit kml fiir k = 5.

Die mit km/ erzeugten Cluster beriicksichtigen die zeitliche Entwicklung eines Merkmals, d.h. eine Zeile
der in Formel (/5) definierten Matrix. Die Funktionalitit zur gleichzeitigen Beriicksichtigung mehrerer
Merkmale (mehrerer Zeilen der definierten Matrix) wird in km/3d bereitgestellt. Die entsprechenden
Cluster beriicksichtigen mehr Informationen und geben folglich Hinweise auf komplexere
Zusammenhénge. Abbildung 31 zeigt die mit km/3d errechneten Cluster bei k = 5 fiir die Variablen
depression und alter. Darin werden keine abnehmenden oder zunehmenden Verldufe fiir depression

3 Die Distanz von Matrizen kann anhand verschiedener Distanzmasse (kml: Minkowski Distanz, km/3d:
euklidische Distanz) und verschiedener Qualitatskriterien fiir within-cluster-compactness-index und between-
cluster-spacing-index bewertet werden (z.B. Calinski & Harabasz Kriterium, Ray & Turi Kriterium, Davies &
Bouldin Kriterium). Detaillierte Angaben hierzu liefert (Genolini et al., 2015, Kapitel 2.3 & 2.5)
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7 Modellierung 7.8 LC: Longitudinales Clustering

identifiziert, dafiir eine grobe Zuordnung zu verschiedenen Altersgruppen. Anhand dieser Zuordnung
liesse sich die Vermutung aufstellen, dass gewisse Altersgruppen stirker gefihrdet sind als andere. Diese
Vermutung ist per se nicht korrekt.

40
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depression 5 5
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Time
Abbildung 31: Longitudinales Clustering fiir "depression” und "alter" mit kmi3d fiir k = 5
Die dargestellten Cluster in Abbildung 31 stellen den

gemittelten Verlauf mehrerer Untersuchungseinheiten
dar und sollten deshalb in Threr Bedeutung nicht

iberbewertet ~ werden. Die  Zuordnung  aller
Beobachtungseinheiten zu ihrem jeweiligen Cluster
(Abbildung 32) zeigt bei der Gegeniiberstellung mit den
gemittelten Verldufen (Abbildung 31 - rechts), dass hohe
Werte flir Depression in keiner offensichtlichen Weise

L
L

an die Variable alter gekniipft sind. R RANERAS

alter
Trotz der zuvor genannten Fallstricke bietet Clustering

mittels kmi3d die Moglichkeit, zielgerichtet und
basierend auf frei wihlbaren Variablen &hnliche

Abbildung 32: Zuordnung longitudinaler Verldufe
aller Beobachtungseinheiten zu ihrem Cluster
gemdss kml3d fiir k=5

Gruppen zu identifizieren. Dadurch kann sowohl die

Hypothesengenerierung ("Welche Gruppen oder Muster sind erkennbar?"), als auch die
Hypotheseniiberpriifung ("Konnen die erwarteten Gruppen oder Muster datenbasiert validiert werden?")
auf hilfreiche Weise unterstiitzt werden.

Sowohl km! als auch kmi3d gruppieren Trajektorien, die sich lokal nahe sind. Es kann jedoch sein, dass
die forschende Person nicht primér an dhnlicher Lokalisierung im n-dimensionalen Raum interessiert ist,
sondern an dhnlichen Verldaufen oder "Routen" durch den n-dimensionalen Raum. In diesem Fall ist die
Form (engl. shape) der Trajektorien wichtiger als ihre absolute Verortung in der Zeit. Das R-Paket
kmiShape ist darauf ausgelegt die Form von Trajektorien zu beriicksichtigen und entsprechend
Untersuchungseinheiten mit dhnlichen "Routen" zu identifizieren — unabhingig von der zeitlichen
Lokalisierung einer Trajektorie. Abbildung 33 erklért diesen Sachverhalt schematisch. Zur Bestimmung
der Ahnlichkeit von vier Verldufen i; — i, wird gemiss klassischer Distanzmasse (km/) die Zeit als
weitere Dimension beriicksichtigt (vgl. mittlere Grafik) und Verldufe u.a. entsprechend ihrer zeitlichen
Verortung gruppiert. Aufgrund erweiterter Distanzmasse in kmilShape wird die zeitliche Verortung
weniger stark gewichtet und damit Verldufe gruppiert, die sich vermehrt aufgrund der Form &hneln und
nicht aufgrund von Gleichzeitigkeit (vgl. rechte Grafik).
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Abbildung 33: Vergleich von Clustering kml (mitte) und kmiShape (rechts), Quelle: (Genolini et al., 2016)

Zur Analyse der vorliegenden Paneldaten ist die Erweiterung in kmiShape hilfreich, da nicht primér
Untersuchungseinheiten mit gleichzeig dhnlichen Verlaufen identifiziert werden sollen, sondern vielmehr
Untersuchungseinheiten mit allgemein dhnlichen Verldufen — unabhingig von Gleichzeitigkeit. Die
entsprechenden Cluster des vorliegenden Paneldatensatzes fiir k = 5 sind in Abbildung 34 dargestellt*.
Diese liefern zusitzliche Hinweise fiir Muster in den zeitlichen Verldufen von Depression, welche vom
Verfasser folgendermassen interpretiert werden.

e Rot: Hoher Grundlevel mit Krise und anschliessender Erholung
e QGriin: Mehrstufige Akkumulation (je nach Interpretation 2- oder 3-stufig)
e Dunkelblau: Erholung
e Hellblau: Tiefer Grundlevel mit Krise und anschliessender Erholung
e Violet: Konstant tiefer Level fiir Depression
[— 24%— 23%— 21% — 20%— 12%
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Abbildung 34: Longitudinales Clustering fiir "depression" mit kmlShape fiir k = 5

Im Allgemeinen unterstiitzen longitudinale Clustermethoden die Mustererkennung von zeitlichen
Verldufen massgeblich. Die Methoden zur Bewertung von Ahnlichkeit verschiedener Trajektorien
werden in den Paketen kml, kmi3d und kmiShape gut erfasst und sind individuell anpassbar durch die
Wahl von Parametern, unterschiedliche Distanz- und Qualitétskriterien. Die gegenseitige Ergdnzung

40 Weil der Suchalogrithmus von kmiShape fiir zu umfingliche Datensitze nicht konvergiert, wurde fiir die erstellte

Abbildung eine Teilmenge von 300 Untersuchungseinheiten verwendet.
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7 Modellierung 7.9 1V: Instrumentelle Variablen

dieser Methoden ermdglicht die Einnahme verschiedener Blickwinkel auf dasselbe Untersuchungsobjekt,
weshalb sie ein wichtiges Werkzeug bei der Generierung und Uberpriifung von Hypothesen darstellen.

7.9 1V: Instrumentelle Variablen

Eine fortgeschrittene Methode bei der Modellierung kausaler Inferenzen ist das Prinzip der
instrumentellen Variablen (IV). Da grossrdumig und langzeitlich angelegte Paneldatensétze
("observational data") grundsétzlich Endogenitét aufweisen und nicht in einem experimentellen Setting -
unter Kontrolle méglicher Einfliisse - erhoben werden, stellt sich die Frage, wie die forschende Person
addquat mit dieser Endogenitit umgehen kann. Unbeobachtete Heterogenitdt aufgrund fehlender
Drittvariablen *! kann eine Regressionsanalyse massgeblich beeinflussen*>, ohne Moglichkeit den
Ursprung der unbeobachteten Heterogenitit zu identifizieren. Fiir Situationen, in denen weitere
Drittvariablen nicht zur Verfligung stehen, um die bedingten Zusammenhénge zu modellieren, stellen IV's
eine passende Alternative dar. (Pokropek, 2016)

Das Prinzip von IV's beruht auf der Annahme, dass eine Variable Z — das sogenannte Instrument — den
exogenen (zufilligen) Teil der Variabilitit eines endogenen Pridiktors X bestimmt. Der endogene Teil
der Variabilitidt von X wird im Modell nicht verwendet, da dieser durch unbeobachtete Heterogenitét
(vernachléssigte Drittvariablen U) beeinflusst ist. Durch die Bestimmung von X anhand von Z wird nur
der Teil der Variabilitdt von X verwendet, der nicht durch unbeobachtete Heterogenitét U beeinflusst ist.
Eine mogliche Verletzung der Exogenititsannahme wird dadurch behoben und ein konsistenter
Zusammenhang zwischen abhéngiger und unabhéngigen Variablen geschaffen, wodurch die Schitzung
von OLS-Koeffizienten konsistent wird.

Ein giiltiges Instrument Z darf folglich keinen direkten Effekt auf Y haben, sondern nur indirekte Effekte
iber die Variable X (vgl. Abbildung 35). Sofern Z eine Verbindung zu U aufweist, ist das Instrument
ebenfalls beeinflusst und geméss Definition nicht giiltig.
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Abbildung 35: Beispiele eines ungiiltigen Instruments Z (a,b) und eines giiltigen Instruments (c) (Pokropek, 2016)

Fiir das Untersuchungsszenario kann beispielsweise angenommen werden, dass die Variable ausbildung
keinen direkten Einfluss auf die abhingige Variable depression (Y) ausiibt, jedoch als Instrument (Z) fiir
die unabhingige Variable arbeit_einbezug entscheidungen (X) eingesetzt werden kann. Diese Annahme

4l omitted variable bias
4 In diesem Fall wird ein bias im Modell eingefiihrt, in dem eine Variable im Modell den Effekt einer
unbeobachteten Drittvariable transportiert.
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7 Modellierung 7.9 1V: Instrumentelle Variablen

ist durchaus berechtigt, da im Allgemeinen eine hohere Schulbildung mit mehr Entscheidungskompetenz
im Berufsleben einhergeht.

Die Modellierung mittels instrumenteller Variablen geschieht anhand eines zweistufigen
Regressionsverfahrens (2SLS — two stage least squares). Dabei wird im ersten Schritt jede unabhingige
Variable X; anhand der Instrumente Z; und der anderen Kovariaten Xy, X, ... X;_1, Xj41, ... X, anhand
einer linearen Regression modelliert. Dadurch wird sichergestellt, dass keine endogenen Einfliisse
aufgrund unbeobachteter Heterogenitét (Drittvariablen U) in die Priadikatoren X einfliessen. Im zweiten
Schritt wird die abhingige Variable Y durch die zuvor modellierten abhidngigen Variablen X; modelliert.

Als Anwendungsbeispiel werden fiir das Untersuchungsszenario folgende Instrumente Z; definiert:
ausbildung, alter, geschlecht, ch_nationalitaet, haushaltsaequivalenzeinkommen, arbeit _qualifikation,
arbeit_zeit wochenstunden, arbeit zeit nacht, hausarbeit wochenstunden, kinder betreuung und
pflege_angehoerige. Abbildung 36 zeigt die geschétzten Effekte der Kovariaten X; basierend auf dem
Modell mit den Instrumenten Z;. Weitere Details zum Modell befinden sich in Anhang N. Dieses Modell
scheint zwar gesamthaft signifikant (p-Wert = 9.83e-8), jedoch kann das Modell die Varianz der Daten
nicht erkldren (R-Squared = 0.020, Adjusted R-Squared = -0.192).

Effekte basierend auf instrumentellen Varaiblen

_ 0.38*
einschraenkung_weg_ges_zustand - -
0.60
partnerschaftSingle - *
_ _ 010
tod_personKeine angehoerige Person gestarben - L
L . . 0.52
arbeit_einbezug_entscheidungenEntscheidung - *
0.04
arbeit_zeit_ueberstunden - ——
0.31
arbeit_intensitaet - *
-0.13
arbeit_zufriedenheit_atmosphaere - -+
-1 -0.5 0 05 1

Effektschatzung_inkl_95%-Konfidenzintervall

Abbildung 36: Effektschétzung anhand instrumenteller Variablen (blau > 0, rot < ())

Die schwache Aussagekraft des Modells liegt darin begriindet, dass die gewahlten Instrumente sehr
schwach sind. Wenn die gewihlten Instrumente Z; eine ungeniigende Verbindung zu den Kovariaten
X; aufweisen, ist die Modellierung in Schritt 1 unprézise und entsprechend die Modellierung in Schritt 2.
Es scheint glaubhaft, dass die gewéhlten Instrumente nicht oder nur ungeniigend in der Lage sind, die
Kovariaten X; addquat zu modellieren. Eine inhaltliche Diskussion iiber mogliche Zusammenhénge und
die Hinzunahme weiterer Instrumente kann bei dieser Problematik Abhilfe schaffen.

Die Herausforderung dieser Methode liegt in der Bestimmung valider Instrumente Z . Bei der
Verwendung von instrumentellen Variablen sollte die forschende Person die Stirke der Instrumente
iiberpriifen. Hanck et al. (2020, Kapitel 12.3) empfehlen als Faustregel eine F-Statistik von 10 bei der
Uberpriifung der Nullhypothese Hy: alle Instrumente Z; haben Koef fizient null in Schritt 1 der
2SLS.
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7 Modellierung 7.10 IMCM: Gemeinsame Mittelwert-Kovarainz Modellierung

7.10 JMCM: Gemeinsame Mittelwert-Kovarainz Modellierung

Eine fortgeschrittene Methode zur Analyse von Paneldaten ist die Betrachtung der zeitlichen Entwicklung
einer Variablen in Form einer Zeitreihe. Das Verstindnis der inhdrenten Dynamik einer Zeitreihe kann
wichtige Erkenntnisse dariiber liefern, ob die zeitliche Entwicklung der Variable von Interesse ein Muster
im Sinne eines AR- oder MA-Prozesses* aufweist. Das R-Paket jmcm # (Pan & Pan, 2017) — joint mean-
covariance modeling framework - liefert ein neueres Werkzeug zur longitudinalen Datenanalyse unter
Berticksichtigung von Panelstrukturen resp. wiederholten Messungen (repeated measures).

Das Grundprinzip der Mittelwert-Kovarianz Modellierung beruht auf der Betrachtung eines abhéngigen
Merkmals Yj; jef1,..n},jef1,..,m} von n Untersuchungseinheiten, iiber m Zeitschritte. Die Menge aller
Beobachtungen lédsst sich beschreiben als Matrix ¥, die aus einer Menge von Vektoren Y; =
(Y1, Yiz, -, Yim )T besteht.

Yll Ynl
Y=Y Y, V)= Yy =( ¢ (16)
Yim = Yum

Im Mittelwert-Kovarianz Framework fiir longitudinale Daten wird jedes Element Y; beschrieben durch
eine multivariate Normalverteilung um den einheitenspezifischen Mittelwert p; = (i1, ti1, -+ » him) " und
die m X m "within-subject" Kovarianzmatrix ¥;. Der einheitenspezifische Mittelwert wird dabei
modelliert durch eine lineare Regression, basierend auf weiteren Kovariaten X;. (Pan & Pan, 2017)

Yi~ N2, w=XipB (17)

Das Ziel der Mittelwert-Kovarianz Modellierung ist die Findung der zugrundeliegenden Kovarianz-
Struktur X;. Diese gibt Aufschluss dariiber, wie sich die Gesamtheit der zeitlichen Messungen entwickelt
und ldsst Riickschliisse auf die Struktur dieser Entwicklungen zu.

Fiir das Untersuchungsszenario und den vorhanden Paneldatensatz ist bereits vor einer Modellierung mit
jmcm offensichtlich, dass ein Modell iiber den gesamten Datensatz keine verwertbaren Resultate
hervorbringen wird. Aufgrund weniger Auspragungen fiir Depression (0-10) und der Mannigfaltigkeit der
(steigenden, fallenden und neutralen) Verldufe wird eine Mittelwert-Kovarianz-Modellierung auf
Schwierigkeiten stossen bei der Identifikation generischer Muster. Aus diesem Grund wird die jmcm-
Modellierung direkt auf den einzelnen Clustern aus Kapitel 7.8 durchgefiihrt (vgl. Abbildung 30).
Aufgrund dhnlicher zeitlicher Verldufe von Depression pro Cluster, ist die Wahrscheinlichkeit flir die
Enthiillung interessanter Kovarianz- resp. AR- und MA-Strukturen somit héher.

Abbildung 37 und Abbildung 38 zeigen die errechneten Mittelwert-Kovarianz-Modelle fiir Cluster 1 und
4 der vorliegenden Paneldatensatzes. Fiir beide Modelle wird jeweils nur die abhingige Variable
depression betrachtet. Weitere Kovariaten X; werden in diesen Modellen nicht beriicksichtigt, damit die
Kovarianz-Struktur der abhédngigen Variable isoliert untersucht werden kann. Der obere Teil der
Abbildungen zeigt jeweils die beobachteten Werte von depression liber die Zeit inkl. der Mittelwert-

43 AR: autoregressiv, MA: moving average
4 Vgl. Coprehensive R Archive Network: https://cran.r-project.org/web/packages/ijmem/index.html
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7 Modellierung 7.10 IMCM: Gemeinsame Mittelwert-Kovarainz Modellierung

Modellierung. Der untere Teil der Abbildungen zeigt jeweils die modellierte Entwicklung der
logarithmierten Innovationsvarianz*® (links) und eine Schitzung autoregressiver Koeffizienten (rechts).
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Abbildung 38: Mittelwert-Kovarianz-Modell fiir Cluster 4 des Paneldatensatzes

4 Die Innovation bezeichnet in der Zeitreihenanalyse den Teil einer Zeitreihe, der als neue Information
hinzukommt. Oft wird hierfiir der Ausdruck E, verwendet. Fiir ein AR(p)-Modell gilt dann: ®(B) * X, = E,
und fiir ein MA(q)-Modell: X, = 0(B) - E;

53



7 Modellierung 7.11 TVCM: Baumbasierte variable Koeffizienten Regression

Aus dem Vergleich von Cluster 1 und 4 ist anhand von Abbildung 37 und Abbildung 38 ersichtlich, dass
die mittlere Innovationsvarianz in Cluster 1 deutlich tiefer ist als in Cluster 4. Dies ist ein eindeutiges
Indiz dafiir, dass Untersuchungseinheiten mit hoheren mittleren Werten fiir Depression ebenfalls hohere
mittlere Schwankungen aufweisen. Zusétzlich ist erkennbar, dass die Innovationsvarianz in Cluster 4
relativ konstant bleibt, wohingegen in Cluster 1 eine Zunahme in den spiteren Jahren (2015 — 2019)
angezeigt wird. Dies konnte jedoch ein Scheineffekt sein, da die Innovationsvarianz auf polynomialen
Schitzungen *° basiert. Das autoregressive Verhalten ist in beiden Fillen dhnlich. Grossere AR-
Koeffizienten kommen ausschliesslich fiir Lag 1 bis ungefdhr Lag 5 vor, was darauf hindeutet, dass bei
depression im Allgemeinen eine Abhdngigkeit zu den Vorjahren (ca. 1 — 5) existiert. Diese Erkenntnis
ist nicht weiter erstaunlich, da wir erwarten, dass die zeitliche Entwicklung kein zufélliger Prozess wie
etwa ein random walk ist, sondern sehr wohl mit fritheren Werten von Depression verkniipft ist.

Die Modellierung mit dem gemeinsamen Mittelwert-Kovarianz-Ansatz liefert Einblicke in die "gemittelte
Zeitreihen-Sicht" von Paneldaten. Diese neue Art der Betrachtung erdffnet eine passende Ergéinzung zu
bestehenden Regressions-Methoden. Durch die Integration von Kovariaten X; kdnnen viele potenzielle
Korrelationsstrukturen untersucht und bewertet werden. Eine wichtige Annahme des jmcm-Pakets
(Normalverteilung der abhéngigen Variable) ist fiir den vorliegenden Paneldatensatz tendenziell verletzt,
weshalb die Interpretation der Resultate abgesichert und nicht {iberstrapaziert werden sollte.

7.11 TVCM: Baumbasierte variable Koeffizienten Regression

Wird in einem linearen Regressionsmodell der Effekt einer unabhéngigen Variablen X auf die abhéngige
Variable Y durch eine Drittvariable beeinflusst, so wird diese Drittvariable im Allgemeinen als
Storvariable betrachtet, sofern diese nicht explizit durch die forschende Person erfasst werden kann (vgl.
Term U in Kapitel 7.9 "IV: Instrumentelle Variablen"). Kann diese Drittvariable jedoch erfasst werden,
besteht die Moglichkeit, diese als zusétzliche Kovariate in das Regressionsmodell zu integrieren. Eine
weitere Moglichkeit ist die Betrachtung dieser Drittvariable als Moderatorvariable (auch infervenierende
Variable oder Mediatorvariable).

Eine Moderatorvariable Z; bezeichnet eine Variable, die den Einfluss von X; auf Y beeinflusst und
dadurch den Regressions-Koeffizienten von X; beeinflusst resp. moderiert. Im Kontext eines GLS*7 lidsst
sich das Prinzip der Moderatorvariable geméiss Biirgin & Ritschard (2017, S. 1) anhand von Formel (18)
beschreiben. Dabei bezeichnet g eine beliebige Linkfunktion und X,, die p Pridikatoren. Der Vektor

T
Zp = (Zpl, ...,Zpr) wird assoziiert mit dem Koeffizienten f, und bezeichnet die L, potenziellen

Moderatorvariablen fiir diesen Koeffizienten. Jeder Koeffizient f,, ist somit eine Funktion, die abhéngig

ist von ihren entsprechenden Moderatorvariablen Z,.

G(EWI)) = X1P1(Z1) + X2Po(Z2) + . + XpBp(Z)p) (18)

46 Fiir simtliche Modellierungen in Abbildung 37 und Abbildung 38 wurden Polynome vom Grad 5 zugelassen.
47 GLS: Generalized Least Square Modell — eine Verallgemeinerung des OLS Modells fiir nicht-
normalverteilte abhdngige Variablen.
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7 Modellierung 7.11 TVCM: Baumbeasierte variable Koeffizienten Regression

Werden siamtliche Moderatorvariablen eines Koeffizienten als konstant betrachtet (Z,, = 1), so fiihrt dies
zu einem "nicht-variierenden" Koeffizienten f,,. Fiir einen konstanten Pridiktor (X, = 1) wird der
Koeffizient 8, (Z;) zu einem variierenden Achsenabschnitt ("varying intercept"), der den direkten Effekt
der Moderatoren Z,, auf E(Y]|-) schétzt. Durch diese Formulierung kdnnen exogene Variablen als

Pridikator, Moderator oder beides fungieren, wodurch grosse Freiheiten bei der Erkundung méglicher
Moderatorvariablen entstehen. (Biirgin & Ritschard, 2017)

Das R-paket verpart® stellt ein intuitives Tool zur Analyse von Moderatorvariablen zur Verfligung.
Der Ansatz des Pakets beruht auf einer Kombination aus linearer Modellierung und rekursiver
Partitionierung ("recursive partitioning"). Dabei wird einerseits der Werteraum der moglichen
Kombinationen von Moderatorvariablen Z,, aufgespannt und danach mittels rekursiver Partitionierung
diejenigen Gruppen identifiziert, die dhnliche Regressionskoeffizienten hervorbringen. Die Darstellung
des Einflusses einzelner Moderatorvariablen als Baumstruktur macht dieses Paket zum hilfreichen
Analysetool fiir den Anwender.

Die Nomenklatur zur Modellierung mit verpart basiert auf der giangigen Formelstruktur in R unter der
Verwendung eines zusitzlichen Terms vc() um Moderatorvariablen zu identifizieren. Tabelle 5 zeigt die
Verwendung dieses Terms, um den direkten Effekt von Moderatorvariablen auf die abhidngige Variable
zu bestimmen, oder die Moderation anderer Variablen (Beeinflussung des Effekts von x; auf y).

Tabelle 5: Nomenklatur fiir Moderatorvariablen in verpart

Formel Bedeutung

Modell zur Bestimmung des Effekts von x; auf y. Aus den Moderatorvariablen z;
y ~x1 +vc(zq,2,) und z, wird ein Baum erstellt, der aufzeigt welche Kombinationen von z; und z,
gruppenweise unterschiedliche direkten Effekte auf y haben. - "varying intercept"

Modell zur Bestimmung des Effekts von x; auf y. Aus den Moderatorvariablen z;
und z, wird ein Baum erstellt, der aufzeigt welche Kombinationen von z; und z,
v ~xy +vc(zy,25, by = x1) . - .
gruppenweise unterschiedliche Einwirkungen auf den Effekt von x; auf y haben.

-> "varying slope"

Abbildung 39 zeigt den generierten Baum unter Verwendung des vorliegenden Paneldatensatzes und
Formel (19). Gemiss dieser Formel wird ein leeres Modell, ohne unabhingige Variable x; betrachtet, bei
dem der Achsenabschnitt ("intercept") vernachléssigt wird.

depression ~ -1 + vc(ausbildung, arbeit zeit ueberstunden) (19)

Durch die Beriicksichtigung der zwei Moderatorvariablen z; = ausbhildung und z, =
arbeit_zeit_ueberstunden entsteht ein Baum, dessen Blétter gruppenweise dhnliche Kombination der
zwei Moderatorvariablen identifizieren und den direkten Effekt dieser Gruppen auf die abhingige
Variable bestimmen. Abbildung 39 zeigt, dass ausbildung frither im Split verwendet wird und damit
eine wichtigere Rolle spielt bei der Bildung dhnlicher Gruppen (Cluster) als arbeit_zeit_ueberstunden.
Weiter kann bspw. geschlossen werden, dass arbeit_zeit_ueberstunden vor allem zu Unterschieden

4 Vgl. Coprehensive R Archive Network: https://cran.r-project.org/web/packages/verpart/index.html
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bei Personen fiihrt, die eine Sekundar-II oder Hochschulausbildung erfahren haben (und dies nur, wenn
mehr als 3 Uberstunden pro Woche geleistet werden).

vc(ausbildung, arbeit_zeit_ueberstunden, by = (Intercept))

ausbildung

iefer Bildungsstand
Sekundarstufe Il, Hohere B

ausbildung
Hohere Berufsbildung

Sekundarstufe ll, Hochschule
arbeit_zeit_ueberstunden
=3 >3
arbeit_zeit_ueberstunden ausbildung
Sekundarstufe |l

=-3 >3 / Hochschule
7 AN X
2:n=1691 4-n=5397 7-n=346 8n=12002 10-n=2490 11:n=2127
o (e}
2 o @ ] o

coef

(In) (In) (In) (In) (In) (In)
Abbildung 39: TVCM — Minimalbeispiel mit direkten Moderatoren "ausbildung" und "arbeit zeit ueberstunden"

Fiir das deutlich grossere Untersuchungsszenario kann analog vorgegangen werden, indem die gesamte
Regressionsgleichung inklusive frei wéihlbarer Moderatorvariablen eingesetzt wird. Als Beispiel wird in
Formel (20) der direkte Einfluss von z; = partnerschaft auf die abhéngige Variable sowie der Einfluss
von z; und z, = ausbildung auf den Effekt von x;; = arbeit_zeit_wochenstunden untersucht.

depression ~ ausbildung + alter + geschlecht + ch nationalitaet +
einschraenkung weg ges zustand + haushaltsaequivalenzeinkommen +
partnerschaft + tod person + arbeit einbezug entscheidungen +
arbeit qualifikation + arbeit zeit wochenstunden + arbeit zeit ueberstunden +

(20)

arbeit zeit nacht + arbeit intensitaet + arbeit zufriedenheit atmosphaere +
hausarbeit wochenstunden + kinder betreuung + pflege angehoerige +

vc (partnerschaft) +

vc (partnerschaft, ausbildung, by = arbeit zeit_wochenstunden)

Mittels eines GLS-Modells wird fiir saimtliche Kovariaten x; der Effekt geschétzt und die entsprechende
Baumstruktur fiir die Moderatorvariablen erzeugt*’. Abbildung 40 zeigt, dass der direkte Effekt von
partnerschaft auf depression grosser ist bei Singles als bei Untersuchungseinheiten in einer
Partnerschaft. Der moderierende Einfluss von partnerschaft auf den Effekt von
arbeit_zeit_wochenstunden zeigt einen entgegengesetzten Effekt. Gemiss Abbildung 41 wird der
Effekt von arbeit_zeit_wochenstunden auf depression tendenziell kleiner fiir Singles als fiir
Untersuchungseinheiten in einer Partnerschaft (dies gilt fiir simtliche Auspriagungen von ausbildung).
Anhand dieses Beispiels kann folglich die Hypothese aufgestellt werden, dass das "Single-sein" zwar

4 Ohne die Verwendung von Moderatorvariablen kénnte die Regressionsgleichung einem gewdhnlichen GLS-
Algorithmus (z.B. stats: : glm) iibergeben werden. Dies wiirde dieselben Effektschidtzungen hervorbringen.
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einen negativen Zusammenhang mit Depression hat, jedoch andere Effekte durch das "Single-sein" in
eine positive Richtung beziiglich Depression moderiert werden. Die statistische Signifikanz dieser Effekt-
Beeinflussung ist auf dem 0.05-Signifikanzniveau in den meisten Fillen abgesichert (weitere Details

befinden sich in Anhang O).

vc(partnerschaft, by = (Intercept))

partnerschaft

Partnerschaft
S\ngle\
2n=20166 3n=3887
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Abbildung 40: TVCM - Direkter Einfluss von "partnerschaft”.

vc(ausbildung, partnerschaft, by = arbeit_zeit_wochenstunden)
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Abbildung 41: TVCM - Moderierender Einfluss von "partnerschaft" und "ausbildung" auf "arbeit zeit wochenstunden”

Das baumbasierte, variable Koeffizienten Regression bietet ein generisches und vielseitig einsetzbares
Werkzeug zur Untersuchung von Moderatorvariablen bei der linearen Regression. Es ist gut geeignet fiir
die Unterstiitzung eines Modellierungsprozesses und zur Erarbeitung oder Uberpriifung von Hypothesen.
Aufgrund der GLS-basierten Regressionslogik kdonnen weitere Link-Funktionen verwendet werden, was
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den Anwendungsbereich des vcrpart-Pakets auf sinnvolle Art erweitert®. Eine explizite Betrachtung
von Léngsschnitten wird in diesem Paket nicht unterstiitzt. Durch die Gewichtung einzelner Messungen
kann der zusitzliche Informationsgehalt von Beobachtungen derselben Untersuchungseinheit zwar
kontrolliert werden, ein Koeffizientenvergleich ergab jedoch sehr kleine Unterschiede fiir gewichtete
Effektschitzungen. Obwohl Erweiterungen fiir die Verwendung von FE- und RE-Termen in
Regressionsgleichungen existieren, wird aufgrund mangelnder Dokumentation von deren Verwendung
abgeraten, solange die Modelle nicht von Grund auf verstanden sind.

50 In den hier verwendeten Modellen wurde aus Griinden der Interpretierbarkeit eine normalverteilte abhiingige
Variable angenommen. Gemdss Kapitel 6.3.1 wire die Betrachtung einer Poisson-verteilten abhéngigen
Variable sinnvoll und die Verwendung des Logarithmus als Link-Funktion angezeigt.
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8 Beantwortung der Forschungsfrage

8.1 Methodenvergleich: Erkenntnistheoretischer Mehrwert

Sind fortgeschrittene Machine Learning Methoden nun tatsdchlich in der Lage, den Erkenntnisgewinn
von State-of-the-Art-Methoden der longitudinalen Paneldatenanalyse sowohl in der Tiefe als auch in der
Breite zu ergdnzen? Die Erfahrungen aus der Anwendung von 10 Methoden erlauben die Beantwortung
der Forschungsfrage mit "Ja".

Aufgrund der mehrdimensionalen Struktur von Paneldaten gibt es nicht das richtige Modell fir die
Analyse eines solchen Datensatzes. Speziell im Kontext sozialwissenschaftlicher Paneldaten hat sich
gezeigt, dass der zugrundeliegende Datengenerierungsprozess (der Mensch) die Komplexitit der zur
Verfiigung stehenden Modelle iiberschreitet. Jedes Modell hat seine Vor- und Nachteile fiir die
Betrachtung spezifischer Aspekte eines Paneldatensatzes.

Aus diesem Grund bietet die komplementére Sicht aus verschiedenen Blickwinkeln eine gute Strategie,

um den gesamten Erkenntnisprozess zu fordern. Die Triangulation (Einnahme verschiedener
Blickwinkel), welche als Methode zur Bewertung des zusétzlichen Erkenntnisgewinns eingesetzt werden
sollte, stellt sich somit selbst als die "richtige Methode" heraus, um den Erkenntnisgewinn der
sozialwissenschaftlichen Paneldatenanalyse in einem sinnvollen Prozess voranzutreiben.

Doch was ist der Blickwinkel auf einen Paneldatensatz und wie ist dieser definiert? Abbildung 42 zeigt
eine Veranschaulichung dieses Konzepts. Darin setzt sich der Blickwinkel auf einen Paneldatensatz aus
dem Erkenntnisinteresse der forschenden Person, der Panelsicht (ldngs vs. quer) und dem Bezugsobjekt
(gesamte Population, Teilpopulation oder Individuum) zusammen.

Blickwinkel Erkenntnisgewinn in der Breite
Ierwinke (Wechsel des Blickwinkels)

| ' >

7~ N
Erkenntnisinteresse: Effektstarke & Effektsignifikanz Gruppierung Variablen-Interaktion
Panelsicht: langs langs langs & quer langs ldngs quer
Bezugsobjekt: Individuum  Population Population Teilpopulation Population = Teilpopulation
N~ —
D CD B B E0 X
Erkenntnisgewinn l |
(Konstanthaltung |
des Blickwinkels)

V .

Abbildung 42: Gegeniiberstellung der verwendeten Methoden nach ihrem Blickwinkel und Erkenntnisgewinn
(blau: state-of-the-Art Methoden, violet: fortgeschrittene Methoden), eigene Darstellung.
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Gemaéss Abbildung 42 lassen sich die 10 verwendeten Methoden in Gruppen mit dhnlichen resp.
unterschiedlichen Blickwinkeln einteilen. Dadurch wird grafisch erklért, dass fortgeschrittene Methoden
sowohl in der Tiefe als auch in der Breite eine Ergénzung des Erkenntnisgewinns darstellen. Die
Positionierung einer Methode auf der Ordinatenachse ist nicht als fixiert anzusehen. D.h. eine Methode,
die in der Grafik weiter unten positioniert ist, sollte nicht als "besser" oder "wertvoller" als eine Methode
interpretiert werden, die denselben Blickwinkel hat, jedoch weiter oben positioniert ist. Somit bringt
bspw. ein FE-Modell nicht zwingend bessere Erkenntnisse hervor als ein FD-Modell, sondern ist vielmehr
eine Erginzung des FD-Modells fiir denselben Blickwinkel. Weil das IV-Modell (resp. der IV-Ansatz)
bei Langs- und/oder Querschnittbetrachtungen eingesetzt werden kann, stellt dieses eine Ergdnzungen in
mehreren Bereichen dar.

Abbildung 42 ist nicht abschliessend und kann durch die Betrachtung zusitzlicher Methoden weiter
ergdnzt werden. Des Weiteren ist anzumerken, dass die Verortung einer Methode in dieser Abbildung
nicht zwingend eindeutig ist. So kann longitudinales Clustering (LC) bspw. nicht nur als Methode zum
"isolierten Erkenntnisgewinn in der Breite" angesehen werden, sondern aufgrund von errechneten
Clustern den Erkenntnisgewinn einer anderen Methode (z.B. FE) komplementér in der Tiefe ergénzen.

Methoden, die Effekte schétzen, konnen basierend auf den Regressionskoeffizienten direkt miteinander
verglichen werden. Eine Tabelle der Koeffizienten (Gepoolt, FD, FE, RE, RE_KV, IV) befindet sich in
Anhang P. Unterscheiden sich die Regressionskoeffizienten zwischen den Methoden beziiglich Richtung
und Signifikanz, anerkennen sie folglich unterschiedliche Eigenschaften des Paneldatensatzes. In diesen
Féllen ist schwer zu bewerten, welchen Koeffizienten mehr Bedeutung eingerdumt werden sollte. Als
Qualitétskriterien konnte das "Mass der Verletzung von Modellannahmen" verwendet werden (vgl.
Kapitel 7.6 "Tests flir Panelmodelle"). So wiirden wir beispielsweise aufgrund des Hausman Tests den
Koeffizienten des RE-KV Modells mehr Glauben schenken als jenen des RE-Modells. In jedem Fall sind
unterschiedliche Regressionskoeffizienten nicht als Problem, sondern als komplementére Sichtweisen
desselben Sachverhaltes anzusehen, die es zu verstehen gilt.

Beziiglich Anwendbarkeit lassen sich die Methoden kaum unterscheiden. Sobald ein entsprechender
Paneldatensatz vorhanden ist, liefern alle Methoden (resp. die entsprechenden Pakete) niederschwellige
Schnittstellen zur direkten Anwendung in R. Unterschiede beziiglich Rechenzeit sind fiir den
vorliegenden Paneldatensatz feststellbar, jedoch liegen alle Methoden in einem annehmbaren Rahmen
von wenigen Sekunden bis max. 5 Minuten®'.

Die durchgefiihrten Untersuchungen zeigen auf, dass fortgeschrittene Machine Learning Methoden eine
passende Erginzung herkdmmlicher Methoden darstellen. Im Rahmen weiterfiihrender Untersuchungen
konnten folgende Methoden die Blickwinkel auf einen Paneldatensatz noch weiter ergdnzen:

e Strukturgleichungsmodelle3? (SEQ: Structural Equation Models)
e  Mehrebenenmodellierung® (Fokus auf random slopes und cross-classification )
¢ Neuronale Netzwerke>* (NN)

! Die einzige Ausnahme bildet das kmiShape-Paket, welches fiir den vollstindigen Paneldatensatz nicht
konvergiert.

52 vgl. R-Paket lavaan: https://cran.r-project.org/web/packages/lavaan/index.html

33 vgl. R-Pakete Ime4 und brms: https:/cran.r-project.org/web/packages/Ime4/index.html, https://cran.r-

project.org/web/packages/brms/index.html

4 vgl. R-Paket neuralnet: https:/cran.r-project.org/web/packages/neuralnet/index.html
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8.2  Fallgruben und Chancen

Im Folgenden werden die wichtigsten Erkenntnisse aus den Modellierungsprozessen zusammengefasst.
Diese sollen der sozialwissenschaftlich forschenden Person als Hinweise fiir eigene Analysen dienen.

Fallgrube: longitudinal # individuell

Das Wort "longitudinal" impliziert in vielen Formulierungen, dass Individuen einzeln betrachtet werden
und die errechneten Effekte individuelle "within"-Verldufe darstellen. Diese Aussage ist nur teilweise
korrekt, da die errechneten Effekte nach wie vor einen Mittelwert individueller Effekte darstellen. So kann
ein FE-Modell trotzdem einen Effekt auf null schétzen, obwohl signifikante Effekte vorhanden sind. Zur
Identifikation von Gruppen mit dhnlichen Effekten bietet sich longitudinales Clustering an.

Fallgrube: State-of-the-Art-Methoden sind aussagekriiftig

Die mathematische Komplexitit hinter den gepoolten, FD-, FE-, RE-Modellen ist hoch und sollte nicht
unterschitzt werden. Fir den konkreten Anwendungsfall ist die korrekte Interpretation von
Regressionskoeffizienten entscheidend. Bevor die State-of-the-Art-Methoden nicht getestet und die
Resultate sinnvoll interpretiert wurden, ist von der Verwendung weiterfiihrender Methoden abzuraten.

Chance: White Box

Samtliche verwendeten Methoden erfordern die Definition eines vermuteten Zusammenhangs in der Art
"y ~x; + x5 + ...". Dadurch wird implizit eine Vorstellung {iber die zu modellierenden Zusammenhinge
erwartet, wodurch Anwender gezwungen werden, inhaltliche Uberlegungen anzustellen. Methoden, die
blind Daten entgegennehmen und Resultate ausgeben sind speziell im sozialwissenschaftlichen Kontext
gefdhrlich und sollten mit Bedacht eingesetzt werden.

Chance: Mehrwert im Modellvergleich

Der direkte Vergleich von Modellen anhand von ANOVA, F-Tests, Chi-Quadrat-Tests etc. bietet fiir
einen explorativen Modellierungsprozess ein wichtiges Tool zur Bewertung moglicher Stossrichtungen.
Gleichzeitig geben Modelle, die dhnliche Aussagen erzeugen mehr Sicherheit fiir die Interpretation.

Fallgrube: Querschnitt vs. Lingsschnitt

Methoden, die einheitenspezifische Heterogenitét nicht vollstdndig kontrollieren, unterliegen immer der
Gefahr einer Vermischung von Quer- und Langsschnittfragen. Beispielsweise betrachtet LC zwar
longitudinale Trajektorien, die resultierenden Cluster sind jedoch per Definition durch Unterschiede im
Querschnitt definiert. Die Beantwortung von Léngsschnittfragen {iber mehrere Cluster hinweg wére
deshalb nicht sinngemiss.

Fallgrube: Nicht normalverteilte Variablen

Viele der verwendeten Modelle basieren auf OLS und somit auf der Annahme normalverteilter
abhéngiger Merkmale. Die forschende Person sollte sich der Modellannahmen bewusst sein und diese
gef. tiberpriifen.
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9 Diskussion und Ausblick

9.1 Sozialwissenschaftliche Erkenntnisse

In diesem Kapitel werden sozialwissenschaftliche Resultate der erstellten Modelle kurz vorgestellt und
interpretiert.

Beim Vergleich der Effekte im gepoolten, FD-, FE-, RE- und RE KV-Modell (vgl. Anhang P und
Abbildung 43) fillt auf, dass sich sémtliche Modelle bei einigen Grossen durchwegs einig sind. So hat
der Partnerschaftsstatus Single in allen Modellen eine verstirkende Auswirkung auf depression.
Umgekehrt hat die Zufriedenheit mit der Arbeitsatmosphére oder die passende Qualifikation fiir die
Erwerbsarbeit eine senkende Auswirkung auf Depression. Fiir andere Variablen werden teils
unterschiedliche Effekte festgestellt, die sich durch die unterschiedlichen Transformationen begriinden
lassen. So schitzt das FD-Modell beispielsweise einen ungewohnt tiefen Wert fiir depression beim
weiblichen Geschlecht. Dieser Ausreisser liegt darin begriindet, dass das FD-Modell bei der Berechnung
des Regressionskoeffizienten flir geschlecht ausschliesslich erste Differenzen und somit nur Personen
betrachtet, die einen Wechsel des Geschlechts vorgenommen haben. Aufgrund der dusserst kleinen
Population mit solchen Eigenschaften ist das entsprechende Konfidenzintervall gross und die Schétzung
des Koeffizienten nicht signifikant.
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Abbildung 43: Geschdtzte Koeffizienten von gepooltem, FD, FE, RE und RE_KV Modell

Des Weiteren fillt auf, dass das RE-KV-Modell oft einen "Mittelweg" zwischen dem FE- und RE-Modell
darstellt. Diese Tatsache erstaunt nicht, da bereits Giesselmann & Windzio (2012) hervorheben, dass das
hybride RE-KV-Modell die Eigenschiften von Langs- und Quermethoden vereint und somit ein
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gewichtetes Bild von Langs- und Querschnittseffekten wiedergibt. Ob ein solcher Mittelweg gewiinscht
ist oder nicht, bleibt der forschenden Person iiberlassen.

Die gewonnenen Erkenntnisse zu direkten Zusammenhéngen zwischen unabhéngigen Variablen und
depression, liefern ein erstes Bild und eine erste quantitative Baseline fiir die forschende Person. Zur
besseren Vergleichbarkeit wurde in Kapitel 5 die Definition eines allgemeingiiltigen
Untersuchungsszenarios gerechtfertigt. Fiir weitere Analysen des vorliegenden Paneldatensatzes bietet
sich die Variation des Untersuchungsszenarios in Form von Transformationen, Interaktionstermen,
potenzierter Terme oder Regression Splines an. Die Betrachtung von Interaktionstermen kann auf
inhaltlicher Ebene viele Moglichkeiten erdffnen, um gleichzeitige Wirkungszusammenhinge zwischen
den Sphiren spezifische Lebenslage, Arbeitsbelastung und Arbeitsbeanspruchung zu erschliessen. Nach
inhaltlichen Uberlegungen zu den gewonnenen Erkenntnissen bieten sich auch andere Schritte an, um den
datenbasierten Erkenntnisgewinn weiterzufiihren, wie beispielsweise:

e Anpassung der selektierten unabhédngigen Variablen

e Anpassung der Operationalisierung

e  Mitberiicksichtigung von Multikollinearitét bei der Regression

e Reduktion der Untersuchungsszenarien in kleinere Themenblocke

9.2  Paneldatenanalyse im sozialwissenschaftlichen Kontext

Aus Sicht des Data Scientists konnen alle bisher verwendeten Modelle in ihrer Aussagekraft kritisiert
werden. Verletzungen von Modellannahmen, Endogenitit oder unbeobachtete Heterogenitét sind oftmals
schwierig oder unmdoglich zu eliminieren und werden zur unangenehmen Realitét der Sozialwissenschaft.
Dennoch liefern die verwendeten Modelle verwertbare Indizien, um einen explorativen
Modellierungsprozess zu unterstiitzen. Durch die Identifikation signifikanter Effekte oder
Personengruppen mit dhnlichen Merkmalen, konnen so weitere Untersuchungen motiviert werden.

Auf der anderen Seite bietet die Identifikation dieser "mittleren Effekte" die Moglichkeit, Ausreisser
fernab der Norm zu identifizieren. Als Nebenprodukt der (globalen) Paneldatenanalyse kdnnen somit
Spezialfille identifiziert werden, die fiir sozialwissenschaftliche Teilfragen von grossem Interesse sein
konnen.

Wie in Kapitel 8.1 aufgezeigt, ist ein Zugang aus mehreren Blickwinkeln ein wichtiges Werkzeug fiir die
mit Paneldaten agierenden Forscher. Eine wichtige Pramisse zur Einnahme verschiedener Blickwinkel,
ist die fachlich/inhaltliche Expertise von sozialforschenden Personen. Erst durch die vage Vorstellung,
die konkrete Idee oder die fertig ausformulierte Hypothese, kann ein Prozess angestossen werden, in dem
iterativ neue Konzepte erarbeitet werden. Ein solcher Prozess oder Workflow wird in Abbildung 44
vorgeschlagen. Zur erfolgreichen Erarbeitung von Erkenntnissen oder Hypothesen durchlduft die
forschende Person mehrere Stufen, in welchen iterativ Paneldaten (Empirie) und sozialwissenschaftliche
Expertise in Form zugrundeliegender Theorien verwendet werden (Rationalismus). Dieser Workflow
wird im Optimalfall von beiden Seiten in iterativer Weise gelenkt, damit sich rationalistische und
empirische Uberlegungen immerzu iiberlagern. Dadurch wird sichergestellt, dass Modellierungsresultate
kritisch hinterfragt und fiir die agile Weiterentwicklung von Ideen verwendet werden, und nicht simple
Datenanalysen ohne konkrete Absichten durchgefiihrt werden.
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Untersuchungsszenario
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Abbildung 44: Workflow fiir Sozialforschende im Zusammenhang mit Paneldaten

Ein explorativer Zugang zur Hypothesengenerierung geméss Abbildung 44 wird in der géngigen Literatur
dennoch wenig gewiirdigt. In Anbetracht einer realen Analysesituation, in der verschiedene Wege
eingeschlagen werden und Methoden sowie Datensétze adaptiert werden, stellt der Prozess resp. der
Workflow an sich ein entscheidendes Element fiir den Erkenntnisgewinn dar. Der vermehrte Miteinbezug
von "Best Practices" in Form von Blueprints fiir iteratives Denken und Modellieren in der
Paneldatenanalyse ist daher eine wiinschenswerte Ergdnzung der géngigen Methoden-Literatur.
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9.3 Zusammenfassung und Ausblick

Die quantitativ-empirische Ausrichtung sozialwissenschaftlicher Forschung geméss Konig (1962) wird
durch State-of-the-Art sowie fortgeschrittene Methoden der Paneldatenanalyse unterstiitzt. Aufgrund von
freiem Zugang zu Open Source Software und der engen Verkniipfung zwischen Forschungswelt und Open
Source, stehen neue Methoden niederschwellig und zeitnah zur Verfiigung.

Die daraus entstehende Sammlung an technischen Moglichkeiten bei der Paneldatenanalyse bietet der
sozialforschenden Person die Moglichkeit, einen datenbasierten Erkenntnisgewinn sowohl in Tiefe® als
auch in der Breite’® besser abzustiitzen. Eine rein empirische Ausrichtung der sozialwissenschaftlichen
Forschung birgt speziell im Kontext der aktuellen Methodenverfligbarkeit die Gefahr eines radikalen
Empirismus (Coveney et al., 2016). Aufgrund zunehmend fortgeschrittener Methoden steigt die Gefahr,
dass Schlussfolgerungen nicht mehr aufgrund struktureller Erkldrungen zustande kommen, sondern
aufgrund modellierter Korrelationen und Interpolationen, welche fiir Anwender schwer nachzuvollziehen
sind.

Die durchgefiihrten Untersuchungen motivieren die Aussage, dass aktuelle Erklarungsmechanismen nicht
ausreichen, um das komplexe System Mensch aufgrund mathematischer Modelle zu erkldren. Vielmehr
folgt die Erkenntnis, dass die Einnahme verschiedener Blickwinkel sowie komplementdre Methoden den
Wissenszuwachs bei der Paneldatenanalyse unterstiitzen. Fiir das Gelingen eines solchen
Wissenszuwachses, bendtigen Forschende nicht nur die quantitativ-empirische Ausrichtung, sondern
ebenfalls die des Rationalismus nach Coveney et al. (2016). Im Prozess der Bildung sinnvoller
Erkenntnisse spielt die gemeinsame Evolution von Empirie und Rationalismus deshalb eine wichtige
Rolle.

Kiinftige Untersuchungen sollten darauf abzielen, Methoden der Paneldatenanalyse einem breiten
sozialwissenschaftlichen Publikum nédher zu bringen und mathematische Komplexitét in sinnvoller Art
und Weise auf zentrale und einfach verstidndliche Konzepte herunterzubrechen. Gleichzeitig sollten
Anspriiche an einen sozialwissenschaftlichen Modellierungs-Workflow sauber definiert und bei der
Implementierung von Methoden aktiv mitberiicksichtigt werden. So kdnnte, durch die Zusammenfiihrung
von Methodenexperten ("Mathematiker/innen") und den Fachexperten ("Sozialforschende"), die
unreflektierte Verwendung von Methoden vermieden und ein optimaler Erkenntnisprozess unterstiitzt
werden.

55 Erschliessung von priziseren Erkenntnissen aufgrund verbesserter, umfassenderer Methoden
56 Erschliessung einer neuen Art von Erkenntnissen durch die Einnahme neuer Blickwinkel
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Anhang

Anhang A: Operationalisierung verschiedener Variablen

Transformation von numerischen Variablen:

Neue numerische Variable

Transformation aus bestehenden Variablen

arbeit_zeit_ueberstunden =

arbeit_zeit_wochenstunden - arbeit_zeit_wochenstunden_vereinbart

Haushaltsaequivalenzeinkommen =

log(haushaltsaequivalenzeinkommen)

Recodierung von Faktor-Variablen:

Faktor-Variable

Faktorlevel alt

Faktorlevel neu

ch_nationalitaet

drei mogliche Nationalitaten:
NAT_1, NAT_2, NAT_3

Ja, wenn eine der drei moglichen Nationalitaten =
"Schweiz" ist.
Nein, sonst.

kinder_betreuung
basierend auf SHP-Variable
"haushaltstyp_mikrozensus"

e 11 "Nicht verheiratetes Paar mit Kindern"

12 "Ehepaar mit Kindern"

13 "Nicht mehr verheiratetes Ehepaar mit Kindern"
21 "Nicht verheiratetes Paar ohne Kinder"

22 "Ehepaar ohne Kinder"

23 "Nicht mehr verheiratetes Paar ohne Kinder"

31 "Alleinerziehender, nie verheiratet gewesener
Elternteil mit Kindern"

32 "Verheirateter Elternteil mit Kindern"

33 "Nicht mehr verheirateter Elternteil mit Kindern"
41 "Nie verheiratet gewesene, allein lebende Person"
42 "Verheiratete allein lebende Person"

43 "Nicht mehr verheiratete, allein lebende Person"
44 "Andere Situation"

Ja, wenn Faktorlevel € {11,12,13,31,32,33}
Nein, wenn Faktorlevel € {21,22,23,41,42,43,44}

pflege_angehoerige

pflege_extern: Ja & Nein

pflege_wer_1: Personen-ID o. NA
pflege_wer_2: Personen-ID o. NA
pflege_wer_3: Personen-ID o. NA
o pflege_wer_4: Personen-ID o. NA
pflege_wer_5: Personen-ID o. NA

Ja, wenn pflege_extern == Ja & die pflegende Person
tatsachlich die externen pflegerischen Tatigkeiten
Ubernimmt (pflege_wer_1==id | pflege_wer_2 ==id
| pflege_wer_3==id | pflege_wer_3==id |
pflege_wer_3 ==id)

Nein, sonst.

1 "obligatorische Ausbildung, Anlehre"

2 "haushaltslehrjahr, 1 Jahr handelsschule"

3 "allgemeinbildende Schule")

4 "berufslehre (EFZ)"

5 "vollzeitberufsschule "

6 "bachelor/matura"

7 "berufspriifung mit Meisterdiplom, Eidgendssischer
Fachausweis"

8 "techniker- oder fachschule"

9 "hohere Fachschule HTL etc."

10 "universitat, universitare Hochschulen, PH, FH")

partnerschaft e ja, zusammenlebend Nein, wenn nein
e ja, aber leben nicht zusammen Ja, sonst
® nein
ausbildung e 0 "keine abgeschlossene obligatorische Ausbildung" Tiefer Bildungsstand, wenn Faktorlevel € {0,1,2,3}

Sekundarstufe Il, wenn Faktorlevel € {4,5,6}
Héhere Berufsbildung, wenn Faktorlevel € {7,8,9}
Hochschule, wenn Faktorlevel € {10}

arbeit_einbezug_entscheidungen

Ja, Entscheide
Ja, Meinung
Nein

Entscheidung, wenn Faktorlevel = Ja, Entscheide
Kein Einbezug, sonst

arbeit_qualifikation

1 "lhre Qualifikation reicht nicht fiir Ihre Arbeit"

2 lhre Qualifikation entspricht den Anforderungen von
lhrer Arbeit"

® 3"Sje sind tiberqualifiziert"

o 4 "lhre Qualifikation hat nichts mit lhrer Arbeit zu tun"

Unpassend, wenn Faktorlevel € {1,3,4}
Passend, wenn Faktorlevel € {2}
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Anhang B: Anteil ungiiltiger Messungen pro Variable

Variable Absolute Anzahl NA's Relativer Anteil NA's [%]
id 0 0.0
year 0 0.0
depression 5081 9.5
arbeit_zeit wochenstunden 9273 17.3
arbeit_zeit nacht 5939 11.1
arbeit_qualifikation 6069 11.3
arbeit_intensitaet 6165 11.5
arbeit_einbezug_entscheidungen 13990 26.2
arbeit_zufriedenheit atmosphaere 8322 15.6
hausarbeit_wochenstunden 5863 11.0
einschraenkung_ weg ges zustand 5090 9.5
ausbildung 6 0.0
partnerschaft 5099 9.5
tod_person 5067 9.5
person_haushalt 0 0.0
geschlecht 0 0.0
alter 0 0.0
ch_nationalitaet 1 0.0
haushaltsaequivalenzeinkommen 9654 18.1
kinder betreuung 5302 9.9
arbeit_zeit ueberstunden 19172 359
pflege angehoerige 12790 23.9

cluster 0 0.0
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Anhang C: Verteilung von numerischen und Faktorvariablen

t_einbezug_entscheidu arbeit_qualifikation arbeit_zeit_nacht
N . N I N I
o . - - - I
o - R I o -
ausbildung ch_nationalitaet geschlecht
NA -
NA -
Hochschule - . Weiblich 1
Hoéhere Berufsbildung - . Ja- -
Sekundarstufe Il -
Nein -
Tiefer Bildungsstand -
c
Qo
_tg kinder_betreuung partnerschaft pflege_angehoerige
N I N I N I
- - o I - I
o . o - o -
tod_person
NA -

Keine angehoerige Person gestorben -

Angehoerige Person gestorben -
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Var Sigma Icc
id 4.757111 0.2158887

Residual | 17.277899 0.7841113
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id 3.529122 0.5390107
Residual | 3.018284 0.4609893
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Pooling Model
Call:
plm(formula = base formula, data = df mt, model

index = c("id", "year"))

Unbalanced Panel: n = 4290, T = 1-15, N = 24053

Residuals:

Min. 1st Qu. Median 3rd Qu. Max.
-5.45383 -1.17958 -0.28212 0.85399 8.86322
Coefficients:

(Intercept) 6.
ausbildungSekundarstufe II -0.
ausbildungHohere Berufsbildung -0.
ausbildungHochschule 0.
alter 0.
geschlechtWeiblich 0.
ch nationalitaetJa -0.
einschraenkung weg ges zustand 0
haushaltsaequivalenzeinkommen -0
partnerschaftSingle 0.
tod personKeine angehoerige Person gestorben -0.
arbeit einbezug entscheidungenEntscheidung -0.
arbeit qualifikationPassend -0.
arbeit zeit wochenstunden -0.
arbeit zeit ueberstunden 0.
arbeit zeit nachtJa -0.
arbeit intensitaet 0.
arbeit zufriedenheit atmosphaere -0.
hausarbeit wochenstunden -0.
kinder betreuungJa -0.
pflege angehoerigePflege -0.
Signif. codes: 0 '***' (0.001 '**' 0.01 '*' 0.05

Total Sum of Squares: 85703
Residual Sum of Squares: 70184
R-Squared: 0.18107
Adj. R-Squared: 0.18039

F-statistic: 265.689 on 20 and 24032 DF, p-value

= "pooling",
Estimate Std. Error
26557821 0.33616868
15050883 0.04510734
19604378 0.04937705
00739579 0.05064249
00461946 0.00113583
34867182 0.02856149
18403697 0.04220694
.24548948 0.00499579
.26054171 0.02953499
31493059 0.03142142
09533080 0.02712291
15006208 0.02478075
17657054 0.02793808
00729450 0.00141904
00054047 0.00239383
15932397 0.03639735
06431640 0.00480840
20215808 0.00793422
00438970 0.00169399
06080113 0.02524721
07405461 0.04230957
'L 0.1 'l
1 < 2.22e-16

t-value

18.
-3.
-3.
0.
4.
.2078

12

-4.
49.
-8.
10.
-3.
-6.
-6.
-5.
.2258

0

-4.
13.
25.
-2.
.4082
-1.

-2

6382
3367
9703
1460
0670

3603
1393
8215
0228
5148
0556
3201
1404

3774
3759
4793
5913

7503

OO OANANBRFRPONNEFOAAARADOJIOA

Pr(>|tl)
2.2e-16
.0008491
.198e-05
.8838916
.777e-05
2.2e-16
.304e-05
2.2e-16
2.2e-16
2.2e-16
.0004409
.420e-09
.660e-10
.763e-07
.8213775
.206e-05
2.2e-16
2.2e-16
.0095662
.0160375
.0800786

* k%

* k%

* Kk Kk

* k%

* k%

* Kk Kk

* Kk Kk

* k%

* k%

* kK

* Kk Kk

* Kk Kk

* k%

* Kk Kk

* Kk Kk

* k%

* %



Anhang H: VCM-Koeffizienten relevanter unabhingiger Variablen

-22 -

Anhang H: VCM-Koeffizienten relevanter unabhédngiger Variablen

Variable alter (numeric)

Median: 0

1000 1500 2000
1 1 J

Anzahl Personen

500

-2 0 2 4

Individueller linearer Zusammenhang zwischen “alter’ und "depression’

Variable geschlecht (factor)

B fedian: 0.38

0.6 0.8 1.0

Anzahl Personen
0.4

0.2

0.0

Individueller Offset von "Weiblich™ im Vergleich zu "Maennlich™ bezgl. "depression’

Variable ch_nationalitaet (factor)

—| Median: 0

40

Anzahl Personen
20
!

1.5

-8 6 -4 2 0 2 4

Individueller Offset von "Ja’ im Vergleich zu "Nein" bezgl. "depression



Anhang H: VCM-Koeffizienten relevanter unabhingiger Variablen -23 -
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## Oneway (individual) effect First-Difference Model

##

## Call:

## plm(formula = base formula, data = df mt, model = "fd", index = c("id",

## "year"))

##

## Unbalanced Panel: n = 4290, T = 1-15, N = 24053

## Observations used in estimation: 19763

##

## Residuals:

## Min. 1st Qu. Median 3rd Qu. Max.

## -10.255295 -0.893510 -0.016989 0.878021 11.304288

##

## Coefficients:

## Estimate Std. Error t-value Pr(>|t])

## (Intercept) 0.01803880 0.01987771 0.9075 0.3641593

## ausbildungSekundarstufe II -0.09741310 0.33773517 -0.2884 0.7730203

## ausbildungHohere Berufsbildung -0.04426777 0.34275311 -0.1292 0.8972375

## ausbildungHochschule -0.21482667 0.36680066 -0.5857 0.5580994

## alter 0.00063410 0.01147044 0.0553 0.9559147

## geschlechtWeiblich -0.88896674 1.63152670 -0.5449 0.5858504

## ch nationalitaetJa 0.23243507 0.15532731 1.4964 0.1345599

## einschraenkung weg ges zustand 0.11739055 0.00501524 23.4068 < 2.2e-16 ***
## haushaltsaequivalenzeinkommen -0.08816599 0.04620001 -1.9084 0.0563599 .
## partnerschaftSingle 0.32213548 0.05079118 6.3424 2.312e-10 ***
## tod personKeine angehoerige Person gestorben -0.03584722 0.02107955 -1.7006 0.0890398 .
## arbeit einbezug entscheidungenEntscheidung -0.07090212 0.02335356 -3.0360 0.0024003 **
## arbeit qualifikationPassend -0.06372110 0.02833019 -2.2492 0.0245089 ~*
## arbeit zeit wochenstunden -0.00237708 0.00217773 -1.0915 0.2750486

## arbeit zeit ueberstunden -0.00053392 0.00238456 -0.2239 0.8228333

## arbeit zeit nachtJa -0.08145530 0.04348975 -1.8730 0.0610863 .
## arbeit intensitaet 0.01940974 0.00536282 3.6193 0.0002961 ***
## arbeit zufriedenheit atmosphaere -0.05120090 0.00838463 -6.1065 1.037e-09 **xx*
## hausarbeit wochenstunden -0.00130377 0.00192072 -0.6788 0.4972756

## kinder betreuungJa 0.01035268 0.05295969 0.1955 0.8450174

## pflege angehoerigePflege -0.04468306 0.03772817 -1.1843 0.2362920

## -—-

## Signif. codes: 0 '***' 0.001 '**' 0.01 '*' 0.05 '.' 0.1 " "' 1

i

## Total Sum of Squares: 54272

## Residual Sum of Squares: 52437

## R-Squared: 0.033801

## Adj. R-Squared: 0.032822

## F-statistic: 34.532 on 20 and 19742 DF, p-value: < 2.22e-16
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Oneway (individual) effect Within Model

Call:

plm(formula = base formula, data = df mt, model = "within", index = c("id",
"year"))

Unbalanced Panel: n = 4290, T = 1-15, N = 24053

Residuals:
Min. 1st Qu. Median 3rd Qu. Max.

-5.848518 -0.598057 -0.040534 0.486340 8.552956
Coefficients:

Estimate Std. Error t-value Pr(>|t])
ausbildungSekundarstufe II -0.01472870 0.23447432 -0.0628 0.949914
ausbildungHohere Berufsbildung -0.03414492 0.23246905 -0.1469 0.883229
ausbildungHochschule -0.07587155 0.24646523 -0.3078 0.758208
alter 0.00987256 0.00244588 4.0364 5.448e-05
geschlechtWeiblich 0.01022922 0.99319622 0.0103 0.991783
ch nationalitaetJa 0.16267683 0.09373442 1.7355 0.082666
einschraenkung weg ges_zustand 0.13516142 0.00507427 26.6366 < 2.2e-16
haushaltsaequivalenzeinkommen -0.14811559 0.04153303 -3.5662 0.000363
partnerschaftSingle 0.38758174 0.04481798 8.6479 < 2.2e-16
tod personKeine angehoerige Person gestorben -0.05554241 0.02226170 -2.4950 0.012605
arbeit einbezug entscheidungenEntscheidung -0.03666588 0.02415061 -1.5182 0.128976
arbeit qualifikationPassend -0.05450813 0.02813112 -1.9376 0.052681
arbeit zeit wochenstunden -0.00112243 0.00187421 -0.5989 0.549257
arbeit zeit ueberstunden 0.00013544 0.00239030 0.0567 0.954816
arbeit zeit nachtJda 0.01325642 0.04220450 0.3141 0.753449
arbeit intensitaet 0.02202549 0.00530261 4.1537 3.285e-05
arbeit zufriedenheit atmosphaere -0.05954836 0.00818275 -7.2773 3.533e-13
hausarbeit wochenstunden -0.00110403 0.00187778 -0.5879 0.556575
kinder betreuungJa 0.01335722 0.03572164 0.3739 0.708464
pflege angehoerigePflege -0.02089608 0.03824479 -0.5464 0.584813
Signif. codes: 0 '***' (0.001 '**' 0.01 '*' 0.05 '." 0.1 "' ' 1
Total Sum of Squares: 31713
Residual Sum of Squares: 30216
R-Squared: 0.04721
Adj. R-Squared: -0.16074

F-statistic: 48.9124 on 20 and 19743 DF, p-value: < 2.22e-16

* Kk Kk

* Kk Kk
* kK
* k%

* Kk Kk
* Kk Kk
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## Oneway (individual) effect Random Effect Model

## (Swamy-Arora's transformation)

#4#

## Call:

## plm(formula = base formula, data = df mt, model
## "year"))

#4#

## Unbalanced Panel: n = 4290, T = 1-15, N = 24053
##

## Effects:

#4# var std.dev share

## idiosyncratic 1.530 1.237 0.544
## individual 1.285 1.134 0.456
## theta:

## Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
## 0.2627 0.5614 0.6582 0.6195 0.6995 0.7288
i

## Residuals:

## Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
## -4.5629 -0.7980 -0.1995 -0.0001 0.5944 8.5282
i

## Coefficients:

##

## (Intercept)

## ausbildungSekundarstufe II

## ausbildungHbhere Berufsbildung

## ausbildungHochschule

## alter

## geschlechtWeiblich

## ch nationalitaetJa

## einschraenkung weg ges zustand

## haushaltsaequivalenzeinkommen

## partnerschaftSingle

## tod personKeine angehoerige Person gestorben
## arbeit einbezug entscheidungenEntscheidung
## arbeit qualifikationPassend

## arbeit_zeit wochenstunden

## arbeit zeit ueberstunden

## arbeit zeit nachtJa

## arbeit_intensitaet

## arbeit zufriedenheit atmosphaere

## hausarbeit wochenstunden

## kinder betreuungJa

## pflege angehoerigePflege

## -—-

## Signif. codes: 0 '***' 0.001 '**' 0.01 '*'

## Total Sum of Squares: 42711
## Residual Sum of Squares: 38037
## R-Squared: 0.10943

## Adj. R-Squared: 0.10869
## Chisg: 2158.32 on 20 DF, p-value: < 2.22e-16

4.
.25948044
.24843976
-0.

0.

0.
-0.

0.
-0.

0.
-0.
-0.
-0.
-0.
-0.
-0.

0.
-0.
-0.

0.
-0.

-0
-0

0.05

= "random", index =

Estimate
44770288

11724988
00610336
44149933
10352845
16838737
18573047
36901514
06609804
07494856
10268956
00295279
00012800
01162585
03798928
10478433
00083443
00225870
03549716

.1 0.1

Std. Error
.37476490
.07212933
.07790457
.08083666
.00149230
.04614700
.05945849
.00472638
.03342345
.03649614
.02189519
.02277104
.02631481
.00156811
.00221391
.03771350
.00480947
.00757635
.00170359
.02958654
.03697552

OO OO O OO ODODODODODOOOOOOO oo

'l

c("id",

z-value

11.
-3.
-3.
.4505
.0899
.5672
-1.
35.
-5.
10.
-3.
-3.
-3.
-1.
-0.
-0.
.8989
.8304
-0.
.0763
-0.

-1

8680
5974
1890

7412
6271
5569
1111
0188
2914
9023
8830
0578
3083

4898

9600

Pr(>|zl)

2.2e-16
.0003214
.0014275
.1469319
.316e-05

2.2e-16
.0816505

2.2e-16
.746e-08

2.2e-16
.0025375
.0009969
.526e-05
.0596964
.9538958
.7578787
.815e-15

2.2e-16
.6242720
.9391468
.3370462

* k%
* kK
* K

* k%
* k%

* Kk Kk
* k%
* k%
* K

* kK
* k%

* k%
* k%
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Anhang L: Resultate verschiedener Tests am Paneldatensatz

plm::pFtest

i

## F test for individual effects
i

## data: base_ formula
## F = 6.0888, dfl = 4289, df2 = 19743, p-value < 2.2e-16
## alternative hypothesis: significant effects

## F test for time effects
## data: Dbase formula

## F = 1.5527, dfl = 14, df2 = 24018, p-value = 0.08425
## alternative hypothesis: significant effects

## F test for twoways effects
## data: Dbase formula

## F = 6.0805, dfl = 4302, df2 = 19730, p-value < 2.2e-16
## alternative hypothesis: significant effects

plm::plmtest

## plm test for individual effect:
## Lagrange Multiplier Test - (Honda) for unbalanced panels
## data: base formula

## normal = 127.09, p-value < 2.2e-16
## alternative hypothesis: significant effects

## plm test for time effect:
## Lagrange Multiplier Test - time effects (Honda) for unbalanced panels
## data: base formula

## normal = 1.116, p-value = 0.1322
## alternative hypothesis: significant effects

## plm test for twoways effect:
## Lagrange Multiplier Test - two-ways effects (Honda) for unbalanced panels
## data: Dbase formula

## normal = 90.657, p-value < 2.2e-16
## alternative hypothesis: significant effects
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plm::pwtest

i

## Wooldridge's test for unobserved individual effects
i

## data: formula

## z = 18.875, p-value < 2.2e-16

alternative hypothesis: unobserved effect

Wooldridge's test for unobserved time effects
data: formula
z = 0.72961, p-value = 0.4656

alternative hypothesis: unobserved effect
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Anhang M: RE-KV-Modell — Ausgabe R/RStudio

Oneway (individual) effect Random Effect Model
(Swamy-Arora's transformation)

Call:
plm(formula = formula mc, data = df mt mc, model
index = c("id", "year"))

Unbalanced Panel: n = 4290, T = 1-15, N = 24053

Effects:

var std.dev share
idiosyncratic 1.530 1.237 0.55
individual 1.253 1.119 0.45

theta:
Min. 1lst Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
0.2585 0.5569 0.6543 0.6156 0.6961 0.7256
Residuals:

Min. 1lst Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
-4.7031 -0.7614 -0.1917 -0.0022 0.5838 8.1453
Coefficients:

(Intercept) 6.
ausbildungSekundarstufe II -0.
ausbildungHohere Berufsbildung -0.
ausbildungHochschule 0.
geschlechtWeiblich 0.
ch nationalitaetJa -0.
partnerschaftSingle 0.
tod personKeine angehoerige Person gestorben -0.
arbeit einbezug entscheidungenEntscheidung -0.
arbeit qualifikationPassend -0.
arbeit zeit nachtJa -0.
kinder betreuungJa -0.
pflege angehoerigePflege -0.
arbeit zeit wochenstunden mn -0.
arbeit zeit wochenstunden -0.
arbeit intensitaet mn 0.
arbeit intensitaet 0.
arbeit zufriedenheit atmosphaere mn -0
arbeit zufriedenheit atmosphaere -0.
hausarbeit wochenstunden mn -0.
hausarbeit wochenstunden -0.
einschraenkung weg ges zustand mn 0
einschraenkung weg ges_zustand 0.
alter mn -0.
alter 0.
haushaltsaequivalenzeinkommen mn -0.
haushaltsaequivalenzeinkommen -0.
arbeit zeit ueberstunden mn -0.
arbeit zeit ueberstunden 0.
Signif. codes: 0 '***' (0.001 '**' 0.01 '*' 0.05

Total Sum of Squares: 42905
Residual Sum of Squares: 37222
R-Squared: 0.13246
Adj. R-Squared: 0.13145

Chisqg: 2848.96 on 28 DF, p-value: < 2.22e-16

= "random",
Estimate Std. Error
02644043 0.66458869
15706424 0.07110322
11765633 0.07748784
00252939 0.08184268
33785680 0.05283567
02392730 0.05882789
35560946 0.03621020
06005169 0.02165579
05202837 0.02269191
07675512 0.02604709
01139316 0.03731124
00496897 0.02942372
03789855 0.03658433
00731565 0.00338324
00155601 0.00182792
04969369 0.01254956
02297692 0.00524136
.27303217 0.02135930
05709396 0.00809852
00412190 0.00436809
00048988 0.00185333
.23334087 0.01374055
13275660 0.00502742
00523778 0.00310255
00862257 0.00234163
03558760 0.06921281
14925577 0.04033079
00473305 0.00631427
00067884 0.00237214
.Y 0.1 'l

z-value

9.
.2090
-1.
0.
6.
-0.
9.
-2.
.2928

-2

-2

-2.
-0.
-0.
-1.
-2.
-0.
3.
4.
-12.
=7.
-0.
.2643
16.
26.
-1.
3.
-0.
-3.
-0.
.2862

-0

0

0679

5184
0309
3945
4067
8207
7730

9468
3054
1689
0359
1623
8512
9598
3838
7828
0499
9436

9819
4065
6882
6823
5142
7008
7496

A
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Pr(>|zl)

2.2e-16
.0271773
.1289175
.9753449
.61le-10
.6842034

2.2e-16
.0055541
.0218586
.0032110
.7600960
.8658940
.3002380
.0305935
.3946323
.501e-05
.166e-05

2.2e-16
.790e-12
.3453542
.7915302

2.2e-16

2.2e-16
.0913691
.0002311
.6071286
.0002149
.4535080
.7747454

* k%

* k%

* Kk Kk
* K
*

* %

*
* Kk Kk
* k%

* k%
* Kk Kk

* k%
* Kk Kk
* % %

* k%
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Anhang N: IV-Modell — Ausgabe R/RStudio

Oneway (individual) effect Within Model
Instrumental variable estimation

Call:

plm(formula = instrumental formula2, data =
index = c("id", "year"))

Unbalanced Panel: n = 4290, T = 1-15, N = 24

Residuals:

Min. 1st Qu. Median 3rd Qu. Max.
-8.06231 -0.74447 0.00000 0.68958 9.65469
Coefficients:
einschraenkung weg ges zustand

partnerschaftSingle

tod personKeine angehoerige Person gestorben
arbeit einbezug entscheidungenEntscheidung
arbeit zeit ueberstunden

arbeit intensitaet

arbeit zufriedenheit atmosphaere

Signif. codes: 0 '***' 0.001 '**' 0.01 '*'

Total Sum of Squares: 31713

Residual Sum of Squares: 40778

R-Squared: 0.020149

Adj. R-Squared: -0.19292

Chisqg: 45.7366 on 7 DF, p-value: 9.8368e-08

df mt, model

053

"within",

Estimate Std. Error z-value Pr (>|z]

0.
0.
-0.
0.
0.
-0.
-0.

0.05

381929
598736
096342
518971
037883
313717
125339

.t o0.

1

0.

0.
3.
1.
0.
0.
0.

169489
617505
164991
030931
046473
345845
342936

'l

2
0.
-0.
0.
0.
-0.
-0.

.2534

9696
0304
5034
8152
9071
3655

O OO OO oo

.02423
.33224
.97572
.61468
.41498
.36435
.71475
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Anhang O: TVCM — Ausgabe R/RStudio

## Tree-Based Varying Coefficients Model

## Family: gaussian identity

## Formula: depression ~ ausbildung + alter + geschlecht + ch nationalitaet + einschraenkung weg ges zustan

d + haushaltsaequivalenzeinkommen + partnerschaft + tod person + arbeit einbezug entscheidungen + arbeit qua
lifikation + arbeit zeit wochenstunden + arbeit zeit ueberstunden + arbeit zeit nacht + arbeit intensitaet +
arbeit zufriedenheit atmosphaere + hausarbeit wochenstunden + kinder betreuung + pflege angehoerige + vc(pa
rtnerschaft) + vc(ausbildung, partnerschaft, by = arbeit zeit wochenstunden)

## Data: df

##

## Fixed Effects:

## Estimate Std. Error z value
## (Intercept) 6.3675954785 0.353829819 17.9962093
## ausbildungSekundarstufe II -0.3255673031 0.128328773 -2.5369782
## ausbildungHohere Berufsbildung -0.4165128124 0.148231037 -2.8098894
## ausbildungHochschule -0.1268417268 0.145225811 -0.8734104
## alter 0.0043078491 0.001138899 3.7824686
## geschlechtWeiblich 0.3540624294 0.028605684 12.3773453
## ch_nationalitaetJa -0.1817281814 0.042331656 -4.2929618
## einschraenkung weg ges_zustand 0.2448166294 0.004996859 48.9941003
## haushaltsaequivalenzeinkommen -0.2482643335 0.029683038 -8.3638453
## partnerschaftSingle NA NA NA
## tod personKeine angehoerige Person gestorben -0.0942586628 0.027110377 -3.4768480
## arbeit einbezug entscheidungenEntscheidung -0.1507771736 0.024850407 -6.0673925
## arbeit qualifikationPassend -0.1758896374 0.027930039 -6.2975078
## arbeit zeit wochenstunden -0.0076942696 0.001436401 -5.3566290
## arbeit zeit ueberstunden 0.0006077333 0.002427359 0.2503681
## arbeit zeit nachtJa -0.1623245941 0.036424834 -4.4564265
## arbeit intensitaet 0.0643421119 0.004806105 13.3875801
## arbeit zufriedenheit atmosphaere -0.2022503350 0.007933694 -25.4925806
## hausarbeit wochenstunden -0.0036592472 0.001707150 -2.1434829
## kinder betreuungJa -0.0624554541 0.025295986 -2.4689867
## pflege angehoerigePflege -0.0749374210 0.042286151 ~-1.7721505
#4#

## Varying Coefficient A: vc(partnerschaft, by = (Intercept)

## [1] root

## | [2] partnerschaft in Partnerschaft

#4# 1 Estimate Std. Error z value

#4# 1 (Intercept) -0.13310855 0.02094503 -6.35513656

## | [3] partnerschaft in Single

## | Estimate Std. Error z value

## | (Intercept) 0.6905755 0.1086641 6.3551366

## Varying Coefficient B: vc(ausbildung, partnerschaft, by = arbeit zeit wochenstunden)
## [1] root
## | [2] partnerschaft in Partnerschaft

## | | [3] ausbildung in Sekundarstufe II, Hohere Berufsbildung
#4 | | [4] ausbildung in Sekundarstufe II
## | | | Estimate Std. Error z value
## | | | arbeit zeit wochenstunden 0.002604037 0.001141494 2.281253743
## | | | [5] ausbildung in Hohere Berufsbildung
## | | Estimate std. Error z value
## 1 | | arbeit zeit wochenstunden 0.003867298 0.001932308 2.001387983
## | | [6] ausbildung in Tiefer Bildungsstand, Hochschule
## | | [7] ausbildung in Tiefer Bildungsstand
## | | Estimate std. Error z value
## 1 | | arbeit zeit wochenstunden -0.001410870 0.003422594 -0.412222453
## | | | [8] ausbildung in Hochschule
## | | Estimate std. Error z value
## 1 | | arbeit zeit wochenstunden 0.000450484 0.001919815 0.234649673
## | [9] partnerschaft in Single
## | | [10] ausbildung in Tiefer Bildungsstand, Sekundarstufe II, Hohere Berufsbildung
## | | | [11] ausbildung in Sekundarstufe II
## 1 | | Estimate std. Error z value
## | | | arbeit zeit wochenstunden -0.010922674 0.002963274 -3.686015471
## | | | [12] ausbildung in Tiefer Bildungsstand, Hohere Berufsbildung
## | | | | [13] ausbildung in Tiefer Bildungsstand
## | | | Estimate Std. Error z value
## | | | | arbeit zeit wochenstunden -0.019322816 0.004408492 -4.383090087
## | | | | [14] ausbildung in Hoéhere Berufsbildung
## | | | Estimate std. Error z value
## | | | | arbeit zeit wochenstunden -0.01206634 0.00362316 -3.33033684
#4 | [15] ausbildung in Hochschule
## | Estimate Std. Error z value
| |

arbeit zeit wochenstunden -0.006567405 0.029574178 -0.222065497
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Anhang P: Koeffizientenschitzung linearer Regressionsmodelle

Pooled FD FE RE RE_KV v
(Intercept) 6.266*** 0.018 4.448*** 6.026***
(0.336) (0.020) (0.375) (0.665)
ausbildungSekundarstufe Il -0.151*** -0.097 -0.015 -0.259*** -0.157**
(0.045) (0.338) (0.234) (0.072) (0.071)
ausbildungHohere Berufsbildung -0.196*** -0.044 -0.034 -0.248*** -0.118
(0.049) (0.343) (0.232) (0.078) (0.077)
ausbildungHochschule 0.007 -0.215 -0.076 -0.117 0.003
(0.051) (0.367) (0.246) (0.081) (0.082)
alter 0.005*** 0.001 0.010*** 0.006*** 0.009***
(0.001) (0.011) (0.002) (0.001) (0.002)
geschlechtWeiblich 0.349*** -0.889 0.010 0.441*** 0.338***
(0.029) (1.632) (0.993) (0.046) (0.053)
ch_nationalitaetJa -0.184*** 0.232 0.163* -0.104* -0.024
(0.042) (0.155) (0.094) (0.059) (0.059)
einschraenkung_weg_ges_zustand 0.245*** 0.117*** 0.135*** 0.168*** 0.133*** 0.382**
(0.005) (0.005) (0.005) (0.005) (0.005) (0.169)
haushaltsaequivalenzeinkommen -0.261*** -0.088* -0.148*** -0.186*** -0.149***
(0.030) (0.046) (0.042) (0.033) (0.040)
partnerschaftSingle 0.315*** 0.322*** 0.388*** 0.369*** 0.356*** 0.599
(0.031) (0.051) (0.045) (0.036) (0.036) (0.618)
tod_personKeine angehoerige Person gestorben -0.095*** -0.036* -0.056** -0.066*** -0.060*** -0.096
(0.027) (0.021) (0.022) (0.022) (0.022) (3.165)
arbeit_einbezug_entscheidungenEntscheidung -0.150*** -0.071*** -0.037 -0.075*** -0.052** 0.519
(0.025) (0.023) (0.024) (0.023) (0.023) (1.031)
arbeit_qualifikationPassend -0.177*** -0.064** -0.055* -0.103*** -0.077***
(0.028) (0.028) (0.028) (0.026) (0.026)
arbeit_zeit_wochenstunden -0.007*** -0.002 -0.001 -0.003* -0.002
(0.001) (0.002) (0.002) (0.002) (0.002)
arbeit_zeit_ueberstunden 0.001 -0.001 0.000 0.000 0.001 0.038
(0.002) (0.002) (0.002) (0.002) (0.002) (0.046)
arbeit_zeit_nachtJa -0.159*** -0.081* 0.013 -0.012 -0.011
(0.036) (0.043) (0.042) (0.038) (0.037)
arbeit_intensitaet 0.064*** 0.019*** 0.022*** 0.038*** 0.023*** -0.314
(0.005) (0.005) (0.005) (0.005) (0.005) (0.346)
arbeit_zufriedenheit_atmosphaere -0.202*** -0.051*** -0.060*** -0.105*** -0.057*** -0.125
(0.008) (0.008) (0.008) (0.008) (0.008) (0.343)
hausarbeit_wochenstunden -0.004*** -0.001 -0.001 -0.001 0.000
(0.002) (0.002) (0.002) (0.002) (0.002)
kinder_betreuungJa -0.061** 0.010 0.013 0.002 -0.005
(0.025) (0.053) (0.036) (0.030) (0.029)
pflege_angehoerigePflege -0.074* -0.045 -0.021 -0.035 -0.038
(0.042) (0.038) (0.038) (0.037) (0.037)
arbeit_zeit_wochenstunden_mn -0.007**
(0.003)
arbeit_intensitaet_mn 0.050***
(0.013)
arbeit_zufriedenheit_atmosphaere_mn -0.273***
(0.021)
hausarbeit_wochenstunden_mn -0.004
(0.004)
einschraenkung_weg_ges_zustand_mn 0.233***
(0.014)
alter_mn -0.005*
(0.003)
haushaltsaequivalenzeinkommen_mn -0.036
(0.069)
arbeit_zeit_ueberstunden_mn -0.005
(0.006)
Num.Obs. 24053 19763 24053 24053 24053 24053
R2 0.181 0.034 0.047 0.109 0.132 0.020

R2 Adj. 0.180 0.033 -0.161 0.109 0.131 -0.193
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